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Vorwort

Die wissenschaftliche Heilkunst begleitet die Menschheit seit Jahrhunderten. Schon Hippokrates riickte die
Arzt-Patient-Beziehung in den Mittelpunkt einer rationalen Erfahrungswissenschaft. Seit dem Zeitalter der Auf-
klarung verbinden Arzte Beobachtungsgabe, Erfahrung und Wissen mit Erkenntnissen aus Natur- und Lebens-
wissenschaften. Im 20. Jahrhundert revolutionierten technologische und pharmakologische Fortschritte wie
Antibiotika, Impfungen, bildgebende Verfahren und Gentechnik die Medizin.

Heute steht die Medizin erneut vor einem tiefgreifenden Wandel: Die Digitalisierung, insbesondere die
Kinstliche Intelligenz, stellt die empirische Forschung auf eine vollig neue Grundlage. Sie erméglicht es, medi-
zinische Prozesse durch die Speicherung und Analyse von groen Datensatzen dem individuellen Risikoprofil
von Patientinnen und Patienten anzupassen sowie Forschung und datenbasierte Pravention voranzubringen.
So kénnen Qualitat und Effizienz der Versorgung gesteigert werden, wahrend gleichzeitig mehr Zeit fir die
traditionelle Arzt-Patient-Beziehung zur Verfligung steht.

Um die Entwicklung und den Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz in biomedizinischer Forschung und kli-
nischer Medizin zu férdern, griindete die Bayerische Akademie der Wissenschaften 2023 die Ad hoc-Arbeits-
gruppe Kl in der Medizin® Sie vernetzte die Wissenschaft mit gesellschaftlichen und politischen Akteuren,
um die Rahmenbedingungen fiir KI-Forschung zu verbessern. Zudem gab sie der Offentlichkeit Einblicke in
die Moglichkeiten von Kl in der Medizin und die Aktivitaten in Bayern.

Die Arbeitsgruppe formulierte Handlungsempfehlungen fiir die Politik, um die wissenschaftliche Wett-
bewerbsfahigkeit des Freistaats zu starken. In ihren Positionspapieren setzte sie sich mit zentralen Themen
auseinander, darunter ,Datennutzung im European Health Data Space. Chancen und Risiken fiir Forschung
und Innovation“ (2024), ,Klinische Daten im Fokus: Innovation durch exzellente Qualitat, Standards und Ver-
netzung” (2025) sowie ,Big Data for better Healthcare — European Perspectives” (2026). Besonderes Augen-
merk lag auf der Nutzung lokaler Gesundheitsdaten und der Entwicklung der notwendigen Infrastruktur.
Die interdisziplinare Arbeitsgruppe diskutierte zudem Risiken der Kl-getriebenen Medizin, insbesondere im
Hinblick auf die Privatsphare von Patientinnen und Patienten sowie potenzielle Gefahren fiir das Vertrauen
in die Arzt-Patient-Beziehung.

Im Folgenden fassen wir die Aktivitaten und Empfehlungen der Arbeitsgruppe zusammen und veran-
schaulichen sie durch aktuelle Anwendungsbeispiele aus Bayern. Vielen Dank an alle, die diese Ubersicht
ermoglicht haben!
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Kl fiir eine patientenzentrierte Medizin

1. Einleitung

Kunstliche Intelligenz bietet vielfaltige Einsatzméglichkeiten in der Medizin, die von der Verbesserung beste-
hender Verfahren und Prozesse bis hin zur Entwicklung neuer Ansatze in Diagnostik und Therapie reichen. So
wird es Kl kiinftig ermoglichen, groBe Mengen medizinischer Informationen zu integrieren und individuali-
sierte Vorhersagen fiir Patientinnen und Patienten zu treffen. KI wird aber auch dabei helfen, den Zugang zu
medizinischer Versorgung erleichtern, medizinisches Personal von aufwandigen Dokumentationspflichten zu
entlasten und durch teilweise autonom agierende Kl-Prozessketten zu unterstitzen. Dadurch kann die Arzt-
Patient-Kommunikation verbessert werden. Es ist zu erwarten, dass eine Kl-unterstiitzte Medizin die Qualitat
der medizinischen Versorgung insgesamt deutlich verbessert und sich neue Moglichkeiten fir eine datenge-
triebene Pravention ergeben. Dies sind wichtige Voraussetzungen, um die bevorstehenden Herausforderungen
in der Gesundheitsversorgung einer alternden Gesellschaft zu bewaltigen.

Dieses White Paper gibt einen Uberblick Gber den derzeitigen Stand der KI-Forschung und -Anwendung in
Bayern. Es formuliert konkrete Handlungsempfehlungen, um den Einsatz von Kl-Verfahren in der Krankenver-
sorgung und medizinischen Forschung in Bayern weiter zu starken. AuBerdem stellt es aktuelle Beispiele von
Aktivitaten bayerischer Forschungseinrichtungen und aus der Start-up-Szene vor. Da sich das Feld der KI-Anwen-
dungen in der Medizin rasant weiterentwickelt, wird ausdriicklich kein Anspruch auf Vollstandigkeit erhoben.

2. Kl fur eine patientenzentrierte Medizin

2.1. Nutzerfreundliche Gesundheitsversorgung durch Kl-gestiitzte Tools

Die Interaktion von Patientinnen und Patienten mit Arztinnen und Arzten sowie mit medizinischen Einrichtun-
gen kann durch den Einsatz Kinstlicher Intelligenz erheblich verbessert werden, insbesondere im Hinblick auf
eine datenbasierte und zugleich personalisierte Beratung. Ki-gestiitzte Anwendungen er6ffnen neue Méoglich-
keiten, Gesundheitsinformationen individuell aufzubereiten und patientenzentriert bereitzustellen. Besonders
Kl-basierte Tools wie Chatbots werden haufig als benutzerfreundlich wahrgenommen. Sie kdnnen den Zugang
zu medizinischen Informationen und damit auch zum Gesundheitssystem insgesamt erleichtern. Dies gilt umso
mehr, weil KI-gestutzte Tools flexibel an personliche Bedirfnisse angepasst werden kdnnen, etwa durch unter-
schiedliche Darstellungsoptionen, Sprachausgaben oder die Integration mit weiteren digitalen Anwendungen.

Daruber hinaus kann Kl dazu beitragen, Sprachbarrieren zu iiberwinden, indem sie bei medizinischen
Konsultationen oder Informationsangeboten Ubersetzungsdienste fur verschiedene Sprachen in Echtzeit
bereitstellt.

Durch diese technologischen Entwicklungen werden Patientinnen und Patienten zunehmend in die Lage
versetzt, eine aktivere Rolle in ihrer eigenen Gesundheitsversorgung zu tibernehmen. Ki-basierte Systeme kén-
nen personalisierte Gesundheitsinformationen bereitstellen und Empfehlungen geben. Damit besteht die Hoff-
nung, dass die Patientinnen und Patienten Behandlungsplane besser verstehen, therapeutische Vorgaben eher
einhalten und insgesamt informiertere, gesundheitsférdernde Entscheidungen tiber ihren Lebensstil treffen.

1 Zur Wandlung des Begriffs der Kl in der Medizin und Ubersichtsartikel zum Thema: Monatszeitschrift Bundesgesund-
heitsblatt — Gesundheitsforschung — Gesundheitsschutz: Conta, J., Engelke, M., Bahnsen, F.H. et al., Implementierung von
kiinstlicher Intelligenz (KI) im Gesundheitswesen: Historische Entwicklung, aktuelle Technologien und Herausforderun-
gen. Bundesgesundheitsblatt 68, 845-853 (2025). https://doi.org/10.1007/s00103-025-04086-6:
https://pmc.ncbi.nIm.nih.gov/articles/PMC12287119/.

Rajpurkar, P, Chen, E., Banerjee, O. et al.: Al in health and medicine. Nature Medicine 28, 31-38 (2022).
https://doi.org/10.1038/541591-021-01614-0: https://www.academia.edu/102443570/Al_in_health_and_medicine.
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Kl fiir eine patientenzentrierte Medizin

Zudem konnen KI-Anwendungen die Kommunikation zwischen Patient und Arzt verbessern. Diagnosen, Befun-
de oder Arztbriefe lassen sich mithilfe entsprechender Tools in eine fiir Laien verstandliche Sprache libersetzen,
wobei zugleich Informationen zum weiteren Therapieverlauf und zu notwendigen nachsten Schritten vermittelt
werden konnen. Virtuelle Assistenten kdnnen Symptome erfassen und fiir medizinisches Fachpersonal strukturiert
aufbereiten oder fiir organisatorische Aufgaben wie Terminvereinbarungen eingesetzt werden (agentische Ki).

Nicht zuletzt ermdglichen Kl-gestiitzte Tools die Automatisierung von Prozessen, die bislang als zeit-
aufwandig und komplex galten. Dazu zahlt beispielsweise die Uberwachung der Medikamenteneinnahme,
um Mehrfachmedikationen sowie potenzielle Kontraindikationen friihzeitig zu erkennen und zu vermeiden.
Werden Patientinnen und Patienten hierbei aktiv in Entscheidungsprozesse einbezogen, kann dies zu einer
starkeren Partizipation im Therapieprozess und zu einem selbstandigeren Management der eigenen Gesund-
heit beitragen.

Vor einem breiten Einsatz solcher Systeme sowie einer moglichen Finanzierung durch die 6ffentliche Hand
oder die gesetzlichen Krankenkassen ist es jedoch unerlasslich, KI-gestiitzte Anwendungen sorgfaltig auf ihre
Robustheit, Sicherheit, Zuverlassigkeit und Wirksamkeit zu Gberprifen, wissenschaftlich zu validieren und als
medizinische Gerdte zu prifen und zuzulassen.

Beispiele:

DocRobin (LMU Klinikum)

DocRobin bietet Patientinnen und Patienten die Moglichkeit, eine orthopadische Zweitmeinung
zu geplanten Hiift- oder Knieprothesen bequem von zu Hause aus einzuholen. Die Plattform nutzt
einen interaktiven Avatar, der Patientinnen und Patienten durch den Prozess fiihrt, einschlief3-
lich des Hochladens von Rontgenbildern. Diese Bilder werden durch eine Kl-gestiitzte Bildanalyse
ausgewertet, um eine wissenschaftlich fundierte Beurteilung zu erméglichen. Die medizinische
Bewertung erfolgt durch Expertinnen und Experten des LMU Klinikums.

WoundAlssist (Universitat Wiirzburg, Universitdtsklinikum Wiirzburg)

WoundAlssist ist eine Kl-gestiitzte App zur telemedizinischen Versorgung chronischer Wunden.
Patientinnen und Patienten kdnnen selbstandig Fotos ihrer Wunden aufnehmen und Fragebdgen
ausfillen, die per Deep Learning-Modell direkt auf dem Smartphone ausgewertet werden. Arzte
bleiben liber eine integrierte Ferniiberwachung und Videoberatung in den Behandlungsprozess
eingebunden. Erste Studien zeigen eine hohe Benutzerfreundlichkeit und medizinische Anwend-
barkeit, insbesondere fiir altere Patientinnen und Patienten.

iATROS (Miinchen)

iATROS ist ein Miinchner Digital Health-Startup, das eine Kl-gestitzte Plattform fir die kontinuierli-
che Betreuung von Herz-Kreislauf-Patienten entwickelt hat. Die Losung kombiniert Telemonitoring,
digitale Therapieplane und arztliche Fernbetreuung tiber eine App, die durch smarte Sensoren und
Kl-gestiitzte Analysen von Vitaldaten unterstitzt wird. Ziel ist es, die Versorgung von Patientinnen
und Patienten mit Erkrankungen wie Hypertonie, Vorhofflimmern oder koronarer Herzkrankheit zu
verbessern und personalisierte Behandlungsstrategien zu erméoglichen. Seit 2024 ist iATROS Teil
des Chronic-Care-Programms , Avi Heart" von Avi Medical.
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2.2. Diagnose, Therapie und Pravention mit Kl-gestiitzten Tools

Die Entwicklung Kl-gestitzter Tools hat das Potenzial, sowohl die Genauigkeit als auch die Geschwindigkeit der
Diagnosestellung zu verbessern. Kl kann insbesondere dabei helfen, Muster in komplexen Daten zu erkennen,
die fir das menschliche Auge nur schwer oder gar nicht sichtbar sind. Eine schnellere, prazisere Diagnosestel-
lung kann Unsicherheiten und Angste bei Patientinnen und Patienten reduzieren und dazu beitragen, dass the-
rapeutische MaBnahmen rascher eingeleitet werden.

Darlber hinaus eroffnet KI neue Moglichkeiten fir eine individualisierte Medizin. Durch die Einbeziehung
von anamnestischen Daten, medizinischen Vorbefunden, lebensstilbezogenen Informationen und psychosozi-
alen Rahmenbedingungen konnen Kl-Systeme in Kombination mit diagnostischen Ergebnissen personalisierte
Behandlungsplane unterstitzen.

Uber die klassische medizinische Diagnostik hinaus erlaubt der Einsatz von Kl auch eine kontinuierliche
Uberwachung des Gesundheitszustands im Alltag. Daten zu kdrperlicher Aktivitat, Erndhru ng, Schlafverhalten,
Vitalparametern oder Stressbelastung, die durch Wearables, smarte Waagen oder Gesundheits-Apps erhoben
werden, konnen fortlaufend ausgewertet werden. Kl-Verfahren sind in der Lage, diese vielfaltigen Datenquel-
len zusammenzuflihren und Uber einen langeren Zeitraum zu analysieren. Dadurch entsteht ein umfassende-
res Bild des individuellen Gesundheitszustandes, das die detaillierte Diagnostik durch den Arzt oder die Arztin
erganzen kann.

Ein besonderer Mehrwert dieser Ansatze liegt im Bereich der Prévention. KI-gestiitzte Auswertungen konnen
frihzeitig Risikofaktoren und Hinweise auf die Entstehung von Erkrankungen identifizieren. Damit leisten sie
einen wichtigen Beitrag zur primaren Pravention, indem gesundheitsgefahrdende Entwicklungen erkannt und
rechtzeitig praventive Mallnahmen eingeleitet werden kénnen. AulRerdem unterstiitzen sie die sekundare Pra-
vention, indem sie bei bereits bestehenden Erkrankungen eine engmaschigere Uberwachung und eine gezielte
Anpassung therapeutischer Strategien ermoglichen.

Sofern Patientinnen und Patienten der Nutzung ihrer Daten zustimmen, lassen sich durch diese kontinuier-
liche Erhebung zudem Informationen auf Bevdlkerungsebene generieren. Diese kdnnen sowohl fiir das Training
als auch fur die Validierung und Weiterentwicklung von KI-Modellen genutzt werden. Auf diese Weise kann
man den individuellen Nutzen, die wissenschaftliche Evidenzgenerierung und die nachhaltige Verbesserung K-
gestltzter Anwendungen miteinander verbinden. Voraussetzung hierfiir sind jedoch transparente Governance-
Strukturen, hohe Datensicherheitsstandards und eine klare ethische Rahmung, um Vertrauen zu schaffen und
den verantwortungsvollen Einsatz dieser Technologien sicherzustellen.

Beispiel:

SMART Start — Smarte Schwangerschaftsvorsorge zuhause

(Uniklinikum Erlangen, Universitat Erlangen-Niirnberg)

Das Pilotprojekt SMART Start, geférdert durch das Bundesministerium fir Gesundheit, individuali-
siert die Schwangerschaftsvorsorge durch digitale Technologien im hauslichen Alltag. Schwangere
werden mit smarten Sensoren wie digitaler Blutdruckmanschette, Waage, Schlafmatte, Smartwatch,
mobilen Ultraschallsonden und Trackern zur Erfassung der maternalen und fetalen Herzfrequenz
ausgestattet. Die App kombiniert einen digitalen Mutterpass und ein Studienmodul fiir teleme-
dizinische Visiten; Kl wertet Sensordaten und Ultraschallbilder automatisch aus. Pilot-Ergebnisse
zeigen eine hohe Akzeptanz unter den Teilnehmerinnen, mit zuverlassiger Darstellung von Para-
metern wie fetalem Herzschlag und Fruchtwasserindex durch Eigenultraschallgerate. Das Projekt
zeigt, wie innovative Technologien eine niederschwellige, wohnortnahe und datengetriebene Ver-
sorgung auch aufRerhalb urbaner Zentren ermoglichen.
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3. KI-Anwendungen in Diagnose, Prognose und Therapie

Auf tiefen neuronalen Netzen basierende Verfahren der Kiinstlichen Intelligenz (Deep Learning) haben in den
letzten Jahren besonders bei der Auswertung von medizinischen Bilddaten bemerkenswerte Erfolge erzielt. Die
Anwendung von Kl ist daher derzeit primar in Bereichen verbreitet, die in hohem Male auf die Interpretation
von Bildern angewiesen sind, wie z. B. in der Radiologie, Pathologie, Dermatologie oder der Augenheilkunde.
Daruber hinaus wird Kl aber zunehmend auch fir die Integration von multimodalen und komplexen moleku-
laren Daten (sog. ,Omics“-Daten) eingesetzt, die mit herkdmmlichen bioinformatischen Methoden nur schwer
zu analysieren sind. Auch wenn analytische KI-Verfahren derzeit im Vordergrund stehen, bieten auch Entwick-
lungen der Kl in der Robotik eine interessante Perspektive fur interventionelle und operative Fachgebiete in der
Medizin. Im Folgenden werden konkrete Anwendungsbeispiele aus der Biomedizin von Mitgliedern der Ad hoc-
Arbeitsgruppe Kl in der Medizin“ vorgestellt.

3.1. Kl in der Bildgebung

Der Haupttreiber fir die Nutzung von Kl in der medizinischen Bildgebung ist der Wunsch nach groBerer Effizi-
enz und Effektivitét in der klinischen Versorgung. Die zunehmende Zahl und Komplexitat von radiologischen
und anderen bildgebenden Verfahren wachst weiterhin unverhaltnismaRig schnell im Vergleich zur Zahl der
in der Diagnostik arbeitenden Arztinnen und Arzte. Gleichzeitig macht die Stagnation bzw. der Riickgang der
Erstattungen fiir radiologische Untersuchungen eine Steigerung der Produktivitat erforderlich. Diese Faktoren
haben zu einem dramatischen Anstieg der Arbeitsbelastung in der Radiologie beigetragen.

Die nahtlose Einbindung von Kl in den diagnostischen Prozess hat daher grof3es Potential, die Effizienz zu
steigern, Fehler zu reduzieren und mit geringem manuellem Aufwand qualitativ hochwertige Befunde zu erstel-
len. Dabei spielt die Integration von KI-Modellen, die nicht nur Bilder, sondern auch Sprache und Text verstehen,
eine grof3e Rolle. Fast alle bildbasierten Aufgaben hangen von der qualitativen Bewertung und Quantifizierung
radiographischer Merkmale aus Bildern ab. Durch Kl kénnen einige dieser Aufgaben, wie z. B. die Quantifizierung
von Tumorvolumen oder Herzfunktion, automatisiert werden.

Ein weiterer Fokus von Kl in der Bildgebung liegt nicht nur auf der Interpretation, sondern auch auf der
Optimierung der Datenerfassung, etwa durch hohere Bildauflosung und -qualitat oder durch eine schnellere
Bildgebung. So kénnen sich Komfort und Sicherheit fur Patientinnen und Patienten erh6hen und komplexe
Bildgebungssysteme wie Magnetresonanztomographen (MRT) effizienter nutzen lassen. Solche Kl-basierten
Systeme sind mittlerweile in allen modernen klinischen CT-, PET/CT- und MRT-Scannern der groRen Medizin-
geratehersteller verfigbar, werden aber auf Forschungsebene weiter verfeinert und vorangetrieben, um eine
personalisierte Bildgebung zu erméglichen.

Beispiele:

Kl zur Frithdiagnostik in Bilddaten (Helmholtz Munich / TUM Klinikum)

Diese Kl ist in der Lage, noch kaum sichtbare Krankheitsbilder in der (Neuro-)Radiologie so friih zu
erkennen, dass friihere und damit erfolgreichere Behandlungsmalinahmen eingeleitet werden. Durch
das Trainieren von groBen Bild- und Sprachmodellen werden Patientinnen und Patienten auf eine
gesunde Population abgebildet und damit ihr friihes Krankheitsbild automatisch visuell und inhaltlich
differenziert. Die qualitative Bewertung erfolgte durch Expertinnen und Experten des TUM Klinikums.
Verdffentlichte Studien: PMID: 39948337, PMID: 37831582

Automatisierte Erkennung gesunder Bilddaten mit Ki

(Siemens Healthineers, Universitat Erlangen-Niirnberg)

Diese Anwendung ermoglicht eine sichere Unterscheidung zwischen physiologischen Varianten
und pathologischen Veranderungen bereits bei der Erstsichtung radiologischer Aufnahmen. Durch
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den Einsatz selbstliberwachter Lernverfahren auf liber 100 Millionen medizinischen Bildern werden
Normalbefunde robust identifiziert, um stille Fehler in der Diagnostik und die allgemeine Arbeitsbe-
lastung zu minimieren. Die Abbildung auf eine gesunde Referenzpopulation unterstiitzt die arztliche
Entscheidung durch zuverlassige visuelle und semantische Einordnung.

KI-gestiitzte Echtzeitbildgebung dynamischer Prozesse

(Uniklinikum Erlangen, Universitit Erlangen-Niirnberg)

Neuartige Kl-gestitzte MRT-Technologien blenden dynamische physiologische Prozesse nicht aus,
sondern machen sie gezielt sichtbar und diagnostisch nutzbar. Anders als bei statischen Aufnahmen
dient die KI-gestiitzte Echtzeitbildgebung dazu, komplexe physiologische Vorgénge wie peristaltische
Bewegungen, Uteruskontraktionen oder fetale Aktivitat in hoher raumlich-zeitlicher Auflésung dar-
zustellen und quantitativ zu analysieren. Die Forschung kombiniert eine intelligente Steuerung der
Aufnahmeparameter durch lernende Systeme mit automatisierten Auswertungen, die pathologische
Muster — etwa bei Endometriose oder drohender Frithgeburt — friihzeitig erkennen. Dies eroffnet
neue diagnostische Moglichkeiten in Gynakologie, Padiatrie und Geburtshilfe, fordert personalisier-
te, nicht-invasive Medizin und reduziert Untersuchungszeit, Belastung und Ressourcenverbrauch.
Verdffentlichte Studien: PMID: 40065547, PMID: 40366835, PMID: 38650351

Kl-gestiitzte pradiktive Diagnostik bei Dickdarmkrebs (Universitatsklinikum Wiirzburg)

Im Rahmen der Leuchtturminitiative ,Lokale Therapien” des Bayerischen Zentrums fiir Krebsfor-
schung (BZKF) entsteht ein Ki-gestiitztes System, das wahrend der Darmspiegelung zur Krebsvor-
sorge anhand des Videosignals den feingeweblichen Subtyp von Dickdarmkrebs vorhersagt. Die
Analyse hochauflésender Bilddaten durch Deep-Learning-Modelle ermoglicht eine sofortige his-
tologische Einschatzung — noch vor der zeitaufwandigen, aber standardmaRigen pathologischen
Untersuchung. Die friihzeitige Klassifikation kann Therapien wie endoskopische Entfernung, Ope-
ration oder Checkpointinhibitoren zeitnah einleiten, die Behandlungsdauer verkiirzen und die Pro-
gnose verbessern. Langfristig konnte das System in Screeningprogramme integriert werden, um die
onkologische Versorgung zu verbessern.

Weitere Informationen: www.ukw.de/en/inexen/applied-ai/image-guidance-in-local-therapies/
(Veroffentlichung in Arbeit)

3.2. Kl in Pathologie und Prazisionsonkologie

Die pathologische Diagnostik beruht auf histologischen Praparaten, aus denen Bilddaten mit einer im Ver-
gleich zur Radiologie erheblich hoheren Auflésung und Datenmenge resultieren. Durch die Digitalisierung gan-
zer Objekttrager (Whole Slide Imaging) entstehen hochauflosende Gigapixel-Bilder, deren systematische Aus-
wertung flr den Menschen zeitaufwendig und anspruchsvoll ist. KI-basierte Methoden ermdoglichen hier eine
automatisierte, reproduzierbare Auswertung histopathologischer Merkmale. Sie unterstiitzen Pathologinnen
und Pathologen bei der Detektion und Klassifikation von Tumoren, der Graduierung und Subtypisierung, der
Quantifizierung relevanter Biomarker sowie zunehmend auch klinischer Endpunkte direkt aus dem Gewebebild.
Dadurch kénnen KI-Systeme zur Standardisierung diagnostischer Entscheidungen beitragen, die interindividuel-
le Variabilitat reduzieren und die Effizienz in der Routinediagnostik steigern. Perspektivisch bilden multimodale
Ansitze, die histologische Bilddaten mit klinischen, molekularen und genomischen Informationen verkntpfen,
eine zentrale Grundlage fiir eine prazisere, personalisierte Pathologie.

Trotz der Erfassung komplexer molekularer Profile erfolgt die Behandlung in der klinischen Praxis haufig wei-
terhin auf Basis einzelner Marker, etwa spezifischer Genmutationen oder Proteinexpressionen. Ob Patientinnen
und Patienten auf die anhand dieser Merkmale entwickelten zielgerichteten Therapien ansprechen, variiert jedoch
stark, sowohl zwischen verschiedenen Tumorarten als auch innerhalb derselben Entitat. Klassische bioinforma-
tische Methoden sind oft nicht mehr ausreichend, um komplexe molekulare Diagnostikdaten zu interpretieren.
Hier bieten KI-Verfahren, insbesondere erklarbare Modelle (Explainable Al), neue Moglichkeiten zur Analyse und
Integration komplexer molekularer und bildgebender Informationen. Ein Beispiel einer bereits in der Routine-
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diagnostik verwendeten KI-Methode ist die Klassifikation von Tumoren auf Basis von DNA-Methylierungsprofilen.
Sie wird fur die Diagnose von Tumoren des zentralen Nervensystems, der Lunge und aus dem Kopf-Hals-Bereich
sowie von Weichgewebstumoren eingesetzt. Die dabei anfallenden hochdimensionalen Daten kénnen nur mit
Hilfe von KlI-Verfahren analysiert werden.

Eine Limitation fur die Anwendung von Ki-Verfahren in der Analyse komplexer molekularer Daten (Omics-
Daten) besteht in der meist groRen Diskrepanz zwischen Dimensionalitdt der Daten und der flr ein Training
verfligharen Fallzahl, wodurch die Gefahr des sogenannten Overfitting und der fehlenden Generalisierbarkeit
der Modelle entsteht. Hier bieten Einzelzellsequenzierungen eine interessante Perspektive (s. auch Abschnitt
4), da pro Patient Zehntausende Zellen analysiert werden. Dadurch entstehen trotz kleiner Fallzahlen groRRe
Trainingsdatensatze, mit denen sich KI-Modelle trainieren lassen, die tumorspezifische Eigenschaften und die
Heterogenitat von Tumoren erfassen kénnen. Dies kann beispielsweise dabei helfen, besser vorherzusagen, ob
Patientinnen und Patienten auf Therapien ansprechen, und resistente Subklone friihzeitig zu identifizieren.

Fir die Weiterentwicklung Kl-gestutzter Ansatze in der personalisierten Krebsforschung ist die Zusammen-
fiilhrung heterogener Daten zentral. Dabei unterscheidet man zwischen frither und spater Fusion der Daten.
Wahrend die friihe Fusion ein Lernen ohne vorausgehende Annahmen uber die Relevanz bestimmter Aspekte
der Daten ermoglicht, ist die ausgewogene Zusammenfiihrung sehr unterschiedlicher Datentypen eine Heraus-
forderung. Die spate Fusion arbeitet mit vorprozessierten und oft dimensionalitatsreduzierten Daten, die sich
leichter integrieren lassen, jedoch mit dem Risiko eines Informationsverlustes verbunden sind. Das optimale
Design solcher multimodalen Modelle wird die zentrale Aufgabe bei der Entwicklung klinischer KI-Verfahren
der nahen Zukunft sein und letztlich die Voraussetzung fiir den Erfolg von Kl in der Medizin.

Beispiele:

KI fiir die Pathologie und Prézisionsmedizin (LMU Miinchen)

Hier werden Kl-basierte Verfahren entwickelt, die histologische Gewebebilder und multimodale
molekulare sowie klinische Daten fiir die Diagnostik und die Vorhersage von Krankheitsverlaufen und
Therapieansprechen nutzbar machen. Dazu entwickelt die LMU Ki-Technologien und -Modelle und
arbeitet eng mit filhrenden Technologiepartnern zusammen. Ziel ist es, Verfahren aus der Forschung
in robuste, klinisch einsetzbare diagnostische Anwendungen zu lberfiihren. Die Kooperation mit
Aignostics, einem auf Kl fur die digitale Pathologie spezialisierten Unternehmen, umfasst u. a. den
Einsatz und die Weiterentwicklung moderner Pathology Foundation Models. Dazu zahlt ATLAS, ein
gemeinsam von LMU, Aignostics, Charité/BIFOLD und der Mayo Clinic auf Basis von mehr als 5 Mil-
lionen Gewebebildern entwickeltes Foundation Model, das neue Mdéglichkeiten flr die KI-gestltzte
Analyse histologischer Daten und deren Translation in die personalisierte Krebsmedizin eréffnet.
Veroffentlichte Studien: PMID: 41184299 PMID: 39885364 PMID: 42277006 PMID: 31511427
DOI: 10.1056/Al0a2400468

KI zur Diagnose von Blutkrankheiten (Helmholtz Munich, LMU Klinikum)

Kl als Werkzeug der biomedizinischen Forschung hat in den letzten Jahren entscheidende Fortschrit-
te in Diagnose, Therapie und Verstandnis schwerer Blutkrankheiten erméglicht. Die Arbeiten zum
angewandten Maschinellen Lernen am Helmholtz Zentrum Miinchen waren dabei wegweisend.
In Kooperation mit dem Klinikum der LMU und dem Miinchner Leukdamie Labor entstanden bahn-
brechende Arbeiten zur Kl-basierten Klassifikation von Erkrankungen und diagnostischen Zellen in
Blut- und Knochenmarkausstrichen. Die Bereitstellung von Code und Daten hat wesentlich zur Ent-
wicklung einer reproduzierbaren Kl-basierten Zytologie beigetragen.

Zudem wurden KI-Werkzeuge zur Analyse von Einzelzell-Atlanten eingesetzt und damit neue Ansat-
ze zur systematischen Identifizierung von Zielmolekilen fir hochpréazise CAR-T-Zell-Therapien ent-
wickelt. Daten von Millionen einzelner Zellen konnten mithilfe am Helmholtz Zentrum entstandener
KI-Verfahren fiir konkrete medizinische Anwendungen nutzbar gemacht werden.
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3.3. Kl-gestiitzte automatisierte Chirurgie

Die Entwicklung von Kl-Tools wird in erster Linie mit Innovationen in der Diagnostik in Verbindung gebracht.
Doch Kl-gestutzte Verfahren haben auch ein groes Potenzial, um die medizinische Behandlung selbst — bis
hin zu den operativen Fachern — nachhaltig zu beeinflussen und die Behandlungsergebnisse zu verbessern.

Der nachste Schritt bei der Entwicklung von Kl-gestiitzten chirurgischen Systemen besteht darin, KI-Modelle
zu schaffen, die arztliche Ablaufe wie etwa operative Eingriffe unterstiitzen. Sie integrieren — dhnlich wie gut
ausgebildete Chirurginnen und Chirurgen — alle relevanten medizinischen Informationen und sind in der Lage,
auf patientenspezifische Informationen, allgemeines medizinisches Wissen und Echtzeitdaten aus verschiedenen
Quellen im Operationssaal wie bildgebende Systeme, Patientenliberwachungsgerate und chirurgische Instru-
mente zuzugreifen. Die KI-Systeme mussen dafiir so konzipiert sein, dass sie nahtlos mit dem Operationsteam
zusammenarbeiten und genaue Echtzeit-Informationen liefern, um die Entscheidungsfindung zu unterstiitzen
und die Patientensicherheit zu erhohen. Dazu mussen sie auf groRe Datenmengen trainiert werden, darunter
chirurgische Videos, elektronische Krankenakten und medizinische Literatur.

Die Zusammenarbeit zwischen Medizin, Informatik und Ingenieurwissenschaften ist entscheidend fir die
Entwicklung dieser Kl-gestitzten chirurgischen Systeme, die nicht nur technisch fortschrittlich, sondern auch
klinisch relevant und ethisch einwandfrei sein missen. Auch wenn es noch viele Herausforderungen zu bewal-
tigen gilt, sind die rasanten Fortschritte in Kl und Robotik vielversprechend fir die Zukunft der Chirurgie. Ahn-
lich wie in der Diagnostik sind die aktuellen Entwicklungen noch auf Ki-Tools fokussiert, die die arztliche Arbeit
unterstitzen. Autonome chirurgische Roboter, die Ki-gestiitzt arbeiten, sind sicherlich von allen denkbaren KI-
Anwendungen in der Medizin derzeit noch eine der groSten Herausforderungen.

Beispiel:

KI-gestiitzte und automatisierte Chirurgie (Technische Universitit Miinchen)

Die Chirurgie stellt fir KI-Systeme eine groere Herausforderung als die Diagnose dar. Sie erfordert
schnelle, kritische Entscheidungen auf der Grundlage dynamischer Daten, wahrend gleichzeitig das
gesamte Operationsteam und die Unterstltzungssysteme wie Robotik koordiniert werden miissen.
Die Fortschritte in der chirurgischen Maschinenintelligenz blieben im vergangenen Jahrhundert auf-
grund der Komplexitat hinter denen in der klinischen Diagnose zurtick. In den letzten Jahrzehnten
haben sich jedoch die Rechenleistung, die Digitalisierung und die Robotik exponentiell verbessert,
und das Fachgebiet wurde durch Fortschritte wie intraoperative Bildgebung und chirurgische Robo-
tersysteme revolutioniert.

Die Forschungsarbeiten der TUM gelten als wegweisend auf dem Gebiet der digitalen Chirurgie, das
sich inzwischen auch zu einem relevanten Wirtschaftsbereich mit mindestens zwolf aktiven Unter-
nehmen entwickelt hat. Die Pionierarbeit der TUM bei der Modellierung von Prozessen, wie etwa
die Erkennung chirurgischer Arbeitsablaufe in laparoskopischen Videos, war ein wichtiger Schritt
zur Verbesserung der Patientensicherheit und zur Entwicklung von Systemen zur intraoperativen
Entscheidungsunterstiitzung. Um alle relevanten Informationen fiir die Modellierung von chirurgi-
schen Eingriffen abzubilden und KI-Modelle nutzbar zu machen, hat das Team der TUM vor kurzem
die Verwendung multimodaler semantischer Szenengraphen fiir die ganzheitliche Modellierung des
chirurgischen Eingriffs in der Kl vorgeschlagen. Dieser Ansatz erfasst das komplexe semantische Ver-
standnis erfahrener Chirurginnen und Chirurgen lber die Anatomie der Patientinnen und Patienten,
den Eingriff selbst und die erforderlichen Interaktionen im Operationssaal.
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3.4. Kl-gestiitzte Identifizierung von therapeutischen Zielstrukturen

Die Entwicklung neuer Therapeutika erfahrt durch Kl einen tiefgreifenden strukturellen Wandel. Moderne K-
Methoden erméglichen es, hochdimensionale biologische Daten aus phanotypischen Hochdurchsatz-Screenings,
Multiomics und funktionellen Perturbationen systematisch auszuwerten und so neue Wirkmechanismen, Tar-
gets und Therapieansatze zu identifizieren. Besonders vielversprechend sind phéanotypische Hochdurchsatz-
Screeningplattformen, bei denen molekulare oder zellulare Veranderungen wie Morphologie, Genexpression
oder Proteomik automatisiert erfasst und mittels Deep Learning analysiert werden. Modelle lernen dabei, wie
Zellen auf genetische Eingriffe oder Wirkstoffe reagieren und kénnen dadurch Kandidaten priorisieren, Synergien
vorhersagen oder Resistenzmechanismen frithzeitig erkennen. Jiingste Fortschritte, darunter multimodale KI-
Modelle fiir therapeutische Zielstrukturen, zeigen, dass solche Ansatze sowohl neue Kandidaten als auch neue
biologische Hypothesen generieren kdnnen.

Eine zentrale Rolle spielt die Kombination solcher KlI-Verfahren mit Single-Cell-Technologien, die phano-
typische Reaktionen mit hoher Auflésung erfassen. Durch die Analyse Tausender Zellen pro Patient bzw. pro
Perturbation entstehen Datensatze, die KI-Modelle nicht nur zur Klassifikation, sondern auch zur Modellierung
von Regulationsnetzwerken, Subklon-Dynamiken und individuellen Therapieantworten nutzen. Diese Modelle
kénnen als Grundlage multimodaler Perturbations-Foundation Models dienen, die kausale Strukturen zwischen
Interventionen und Phanotypen lernen. Damit entsteht ein neuer Ansatz fiir die personalisierte Therapieent-
wicklung, der funktionelle zelluldre Daten mit patientennahen klinischen Profilen verbindet. Perspektivisch
ermoglicht diese Kombination die Entwicklung sog. ,Patient Landscapes®, die Krankheitsverlaufe, Therapie-
optionen und Resistenzrisiken datengetrieben abbilden und die Planung klinischer Studien verbessern kénnen.

Beispiele:

KI-Modelle fiir phdnotypische Perturbationen und Single-Cell-Ansétze

(Helmholtz Munich)

Ein exemplarischer Ansatz flr Kl in der Wirkstoffentwicklung sind Modelle, die aus Einzelzell- und
Perturbationsdaten Krankheitsmechanismen und Therapieantworten vorhersagen. Ein friihes Bei-
spiel ist scGen (PMID: 31363220), ein Deep-Learning-Modell, das aus Single-Cell-RNA-Sequenzdaten
lernt, wie Zellen auf genetische oder pharmakologische Eingriffe reagieren. scGen zeigte erstmals,
dass Kl fahig ist, zellulare Reaktionsraume zu modellieren und Interventionseffekte auch fur zuvor
nicht beobachtete Zelltypen zu extrapolieren.

Darauf aufbauend entstanden in den letzten Jahren Kl-Frameworks, die funktionelle Perturbati-
onsdaten mit regulatorischer Dynamik verbinden. Dazu gehdrt MOSCOT (PMID: 39843746), ein pro-
babilistisches, optimaltransportbasiertes Modell, das zeitliche und kausale Beziehungen zwischen
Zellzustanden rekonstruiert und dadurch die Wirkstoffwirkung auf zellulare Entwicklungs- oder
Resistenzpfade sichtbar macht. MOSCOT liefert damit eine robuste Grundlage zur Identifikation
subzellularer Zielpopulationen und potenzieller therapeutischer Eingriffspunkte.

Im Bereich der dynamischen und multizellularen Phanotypisierung liefert CellFlow einen weiteren
Kl-basierten Ansatz. CellFlow nutzt bildbasierte und molekulare Einzelzelldaten, um kontinuierliche
Zelltrajektorien, Ubergangswahrscheinlichkeiten und regulatorische Veranderungen unter pertur-
bierten Bedingungen zu modellieren. Dadurch kdnnen Wirkstoffeffekte nicht nur qualitativ, sondern
quantitativ entlang biologischer Verlaufe abgebildet werden.

Diese Modelle zeigen beispielhaft, wie KI funktionelle Messungen mit zellularer Heterogenitat ver-
bindet. Sie ebnen den Weg fiir eine datengetriebene Wirkstoffentwicklung, indem sie kausale Bezie-
hungsstrukturen zwischen Interventionen und Phanotypen rekonstruieren und damit den Ubergang
zu personalisierten, ,patientennahen” Responsemodellen ermdglichen. Grundlage dieser Arbeiten
ist die enge Zusammenarbeit zwischen Datenanalytikern des Helmholtz Zentrums und den beiden
Mdiinchner Universitaten sowie Universitatskliniken.
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4. Kl in der biomedizinischen Forschung

Die Zukunft der biomedizinischen Forschung ist datengetrieben und wird durch Kl nachhaltig beeinflusst wer-
den. Wahrend die klassische Forschung meist hypothesengetrieben arbeitet, indem Hypothesen experimentell
getestet und ggf. in klinischen Studien validiert werden, konnen Kl-basierte Ansatze unvoreingenommen Muster
in Daten erkennen oder neue Hypothesen generieren, etwa durch Training an molekularen oder bildgebenden
Daten groRer Patientenkohorten. Erkldrbare Kl (Explainable Al, XAl) identifiziert dabei fiir die Vorhersagen beson-
ders wichtige Merkmale, die als Ansatzpunkte fiir Krankheitsmechanismen oder Therapieziele dienen kénnen.

Eine besondere Rolle spielt KI bei der Analyse von Genomdaten. Das Genom liefert entscheidende Informa-
tionen Uber Krankheitsursachen, insbesondere bei Krebserkrankungen, die durch genomische Veranderungen
entstehen. Gleichzeitig bleibt bislang ein GrofBteil der genomischen Regulierung —etwa wann und wo Gene aktiv
sind — weitgehend unverstanden. Viele krankheitsassoziierte Varianten liegen in nicht-kodierenden Bereichen,
deren Funktion sich mit herkdmmlichen Methoden nur schwer interpretieren Idsst. Auch bei seltenen Erkran-
kungen ist die genetische Ursache haufig unklar.

Um die komplexen Zusammenhange zwischen Genom, Zellfunktion und Krankheit besser zu verstehen,
braucht es die Zusammenfiihrung multimodaler Omics-Daten. Hier er6ffnet Kiinstliche Intelligenz neue analy-
tische Moglichkeiten. Sogenannte Basismodelle (Foundation Models), die auf genomischen bzw. multi-omischen
Daten trainiert werden, lernen allgemeine Eigenschaften der Daten (multifunktionale Datenreprasentationen).
Zu diesen Ansatzen gehort das Training von Algorithmen, die ,die Sprache des Genoms sprechen” Dies geschieht,
indem groRe Sprachmodelle, die fur die Verarbeitung natirlicher Sprache bekannt sind, an DNA-, RNA- und
Aminosauresequenzen angepasst werden. Aufgrund der GroRe des menschlichen Genoms — 3 Milliarden Basen-
paare —und der sehr weitreichenden funktionellen Interaktionen (manchmal tiber Millionen von Nukleotiden,
wie bei der Transkriptionskontrolle) stellen Genomanwendungen einen der bisher anspruchsvollsten Anwen-
dungsbereiche fiir die Modellierung groBer Sprachen dar. Basismodelle werden auch in anderen ,Omics®-
Bereichen eingesetzt, um aus den Rohdaten automatisch numerische Darstellungen von Genfunktionen, intra-
zellulare Prozesse sowie die raumlich-zeitlichen Organisation von unterschiedlichen Zelltypen und deren Inter-
aktionen zu lernen.

Um solche Modelle zu trainieren, benétigt KI groRe Datenmengen. Genomik-Datensatze werden generiert,
strukturiert und in einer sicheren, datenschutzfreundlichen Art und Weise prasentiert, um unser Verstandnis
der Genetik von Krankheiten zu verbessern. Zwar ist Deutschland bei der Erhebung von Genomik-Datensatzen
auf Bevolkerungsebene gegeniiber anderen Landern im Ruickstand, doch wurden jetzt wichtige rechtliche und
infrastrukturelle MaBnahmen ergriffen, die die Situation im kommenden Jahrzehnt grundlegend verandern
werden. Zu nennen ist hier GenomDE, ein nationales Programm, das die Kostenerstattung der Krankenkassen
fir die Ganzgenomsequenzierung bei seltenen Krankheiten und in der Onkologie ermdglicht. Es wird unter-
stltzt durch die datenschutzkonforme Speicherung aller Rohdaten fir Forschungszwecke in einem nationalen
Netzwerk von Genomdatenzentren (GHGA, German Human-genome Phenome Archive). AuBerdem wird die
nationale Kohorte NAKO finanziert, um die Genotypisierung von tiber 200.000 Personen sowie eine umfassen-
de Phanotypisierung durchzufiihren, die multimodale Gesundheitsdaten, Umwelteinflisse und kiinftig auch
mole-kulare Phanotypen umfasst. Faszinierend ist die Tatsache, dass es die Technologien nun erméglichen, geno-
mische Sequenzen nicht nur zu lesen, sondern auch zu generieren — was die Entwicklung von therapeutischen
Wirkstoffen (mRNA-Impfstoffe, Gentherapien) beeinflussen wird. Besonders wichtig ist, dass die Hochdurchsatz-
verfahren der synthetischen Biologie es ermdglichen, Hunderttausende von verschiedenen Sequenzen parallel
zu testen.

Neben dem Uberwachten und dem uniberwachten Lernen (Lernen durch Beobachten) bietet das Maschi-
nelle Lernen ein drittes Paradigma: das Verstarkungslernen (Lernen durch Handeln). Es wurde durch AlphaGO
popular, den ersten Algorithmus, der menschliche Weltmeister im Go-Spiel schlug. AlphaGO hatte Go gelernt,
indem es gegen sich selbst spielte. Verstarkungslernen ist naher an der wissenschaftlichen Methode, bei der
ein Modell experimentellen Tests unterzogen wird. Mit automatisierten, durchsatzstarken Versuchsaufbauten
kann man sich Algorithmen vorstellen, die eine ,Lab-in-the-Loop“-Revolution ermoglichen, bei der Kl nicht nur
an der Erstellung von Modellen beteiligt ist, sondern auch an der Planung der Experimente fir die Verfeine-
rung der Modelle.
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Erwahnenswert sind fiir bestimmte Fragestellungen Einzelzellsequenzierungen, da hier pro Ansatz die Genex-
pression von bis zu 10.000 Zellen gemessen werden kann. So stehen auch fiir das Training von , datenhungrigen”
Deep-Learning-Modellen ausreichend Daten zur Verfiigung, und es kénnen KI-Modelle fiir die Analyse genre-
gulatorischer Netzwerke entwickelt werden.

Fir all diese Anwendungen von Kl in der biomedizinischen Forschung miissen entsprechende Kl-Basis-
modelle entwickelt werden.

Beispiel:

AI-BAY-HEALTH — Bayerisches KlI-Basismodell fiir die Medizin

geférdert durch das Bayerische Staatsministerium fiir Wissenschaft und Kunst

Einige Initiativen, um die Anwendung Kiinstlicher Intelligenz in der Medizin in Bayern voranzutreiben,
werden derzeit bereits durch das Bayerische Staatsministerium fiir Wissenschaft und Kunst gefor-
dert, wie beispielsweise das im April 2026 begonnene Projekt eines Bayerischen KI-Basismodells.
Dessen Schwerpunkt Health (Al-BAY-HEALTH) biindelt bayerische Kompetenzen aus KI, Medizin und
Biowissenschaften. Durch eigenstandige, multimodale Basismodelle fiir die Medizin, die molekulare
Omics-Daten, Bildgebung, Videos, klinische Texte, tabellarische Daten und Biosignale in einer ein-
zigen Darstellung der menschlichen Gesundheit integrieren, sollen Krankheitsmechanismen bes-
ser verstanden, die Diagnostik und Therapieplanung verbessert sowie ethische und regulatorische
Anforderungen konsequent umgesetzt werden. Das Vorhaben entsteht in enger Zusammenarbeit
von Hochschulen, Kliniken, Industrie und 6ffentlichen Einrichtungen, um eine skalierbare, sichere
Infrastruktur fr Forschung, klinische Anwendung und Innovation zu errichten. Die erforderliche
Vernetzung aller beteiligten Akteure aus Wissenschaft, Wirtschaft, Politik und Gesellschaft fordert
das von der Bayerischen Kl-Agentur aufgebaute bayerische KI-Netzwerk BAIOSPHERE.

Ein wichtiger Grundstein fur das bayerische KI-Basismodell ist der ebenfalls im April 2026 auf den
Weg gebrachte Ausbau der bayerischen Blue Swan-Plattform, die die Recheninfrastruktur mit wei-
teren 1.024 Hochleistungsprozessoren von NVIDIA erweitert, um das Training solcher sehr groRen
Basismodelle rechnerisch zu erleichtern.
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5. Ethische, rechtliche und technische Aspekte

5.1. Evaluierung von Kl im medizinischen Alltag

Obwohl KI-Systeme in retrospektiven medizinischen Studien wiederholt ihre Leistungsfahigkeit bei der Krank-
heitsklassifikation sowie der Vorhersage von Prognose oder Therapieansprechen gezeigt haben, wurden bislang
nur vergleichsweise wenige Kl-Tools in die klinische Praxis iberfiihrt. Kritiker weisen darauf hin, dass Kl-Sys-
teme in der Praxis moglicherweise weniger hilfreich sind, als es die Studien vermuten lassen: Sie kdnnten zu
langsam oder zu kompliziert sein, um in realen medizinischen Umgebungen nitzlich zu sein, oder es kdnnten
sich unvorhergesehene Komplikationen aus der Art und Weise ergeben, in der Menschen und Kl interagieren.

Auch basieren zahlreiche Arbeiten auf monozentrischen Datensatzen, was Fragen im Hinblick auf die Gene-
ralisierbarkeit unbeantwortet lasst. Dies stellt aber eine kritische Voraussetzung fiir den klinischen Einsatz dar.
Daher mussen medizinischen Standards folgend prospektive multizentrische randomisierte kontrollierte Studien
(Randomized Controlled Trials, RCTs) durchgefiihrt werden, um zu untersuchen, ob Kl-basierte Systeme einen
quantifizierbaren, positiven Einfluss haben, wenn sie in der realen Patientenversorgung eingesetzt werden.
In jlingster Zeit haben bereits einige dieser Studien den medizinischen Nutzen von KI-Systemen getestet. Zur
Bewertung wurde neben der Genauigkeit eine Vielzahl anderer MessgroRRen herangezogen, die einen ganzheit-
lichen Blick auf die Auswirkungen von KI auf medizinische Systeme ermoglichen. Die jlingsten Kl-spezifischen
Erweiterungen der SPIRIT- und CONSORT-Leitlinien sowie die inzwischen veroffentlichten Leitlinien TRIPOD+AI
fir Pradiktionsmodelle und STARD-AI fiir diagnostische Genauigkeitsstudien kénnen dazu beitragen, die Bericht-
erstattung Uber medizinische Kl zu standardisieren. Dadurch wird es einfacher, ihren Nutzen zu bewerten.

Dariber hinaus gewinnt die formale Qualitdtsbewertung der eingesetzten KI-Systeme an Bedeutung: Die
Akkreditierungen der anwendenden Einrichtungen sowie die Konformitatsbewertung der Produkte durch Benann-
te Stellen kdnnen sicherstellen, dass die Systeme nicht nur valide und reproduzierbar arbeiten, sondern auch den
Anforderungen an Sicherheit, Transparenz und Risikomanagement im klinischen Umfeld gentigen. Allerdings
sind die entsprechenden Normen noch nicht vollstandig etabliert. Die harmonisierenden Normen zum Al Act
liegen beispielsweise noch nicht vollstandig vor, weshalb der Geltungsbereich der entsprechenden Anforderun-
gen flir Hochrisiko-KI-Systeme verschoben werden musste (siehe 5.2.). Sowohl Hersteller als auch Anwender von
KI-Systemen in der Medizin mussen daher derzeit noch mit Unsicherheiten beziiglich Konformitat, Zulassung
und Qualitatssicherung rechnen.

5.2. Rechtliche Rahmenbedingungen fiir die Nutzung von
Gesundheitsdaten

Das grofe Potenzial von KI-Systemen in der Medizin wirft anspruchsvolle rechtliche Fragestellungen auf. Medi-
zinische KI-Anwendungen unterliegen besonderen rechtlichen Anforderungen, um einen vertrauenswiirdigen
und sicheren Kl-Einsatz zu gewahrleisten. Neben spezifischen Rechtsvorschriften wie dem Medizinprodukte-
recht sind vor allem das Datenschutz-, das Datennutzungs- und das in weiten Teilen anwendbare KI-Recht zu
beachten. Hauptanliegen des Datenschutzrechts ist in diesem Kontext die Wahrung der Patientenhoheit und
der informationellen Selbstbestimmung von Patientinnen und Patienten bei der Verarbeitung personenbe-
zogener Daten im Zusammenhang mit medizinischen KI-Anwendungen. Zugleich ist die Bereitstellung von
Gesundheitsdaten sowohl zur Erforschung von Kl-basierten Ansatzen in der Medizin als auch zur Entwicklung
von Kl-basierten Medizinprodukten im Bereich Diagnose und Therapie von groer Bedeutung. Daher ist eine
nutzungs- und risikoorientierte Auslegung und Anwendung datenrechtlicher MaRgaben notwendig, die einen
gemeinwohlorientierten Ki-Einsatz in der Medizin ermoglicht, ohne dass der Datenschutz als Hindernis wahr-
genommen werden muss.

Das Datenschutzrecht, insbesondere die Datenschutzgrundverordnung (DSGVO) und sektorale nationale
Regelungen, klassifiziert Gesundheitsdaten als besonders sensible personenbezogene Daten. lhre Verarbei-
tung unterliegt einem bestimmten Rechtfertigungsbedarf, an den erh6hte Anforderungen zu stellen sind. Fir
die Verarbeitung von Gesundheitsdaten kommt neben der ausdrticklichen Einwilligung eine Verarbeitung auf
gesetzlicher Grundlage in Betracht. Eine solche wurde etwa mit § 6 Gesundheitsdatennutzungsgesetz (GDNG)
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flr die Sekundarnutzung von rechtmaRig gespeicherten Versorgungsdaten geschaffen. Soweit die Verarbeitung
auf eine Einwilligung gestuitzt werden soll, kdnnen ,breite” oder ,dynamische” Einwillungen eine Nutzung zu
Forschungszwecken ermoglichen, selbst wenn die Forschungsvorhaben noch nicht abschlieBend bestimmt sind
oder spater neue Forschungsvorhaben hinzukommen. Beim Einsatz von KI-Anwendungen in der Medizin obliegt
es den verantwortlichen Stellen, Datenschutz durch Technikgestaltung zu implementieren und bei risikobehaf-
teten Anwendungen etwa eine Folgeabschatzung vorzunehmen.

Einen Paradigmenwechsel vom Datenschutz hin zur Datennutzung vollzog der EU-Normgeber mit seiner
Datenstrategie aus dem Jahr 2020. Deren Ziel ist es, die Etablierung eines ,europaischen Binnenmarkts fir
Daten” fur einen besseren Zugang und eine einfachere Nutzung verfligbarer Daten voranzutreiben. Dies soll
neben erheblichen Aufwendungen in Infrastruktur und Kompetenzerwerb vor allem durch den Aufbau eines
entsprechenden Regulierungsrahmens und die Schaffung sektoraler Datenraume gelingen. Der Data Gover-
nance Act soll durch Regelungen zu Datenvermittlungsdiensten und Datenaltruismus die Bedingungen fiir den
Datenaustausch in der EU verbessern, den Rahmen fir den Datenaustausch in der EU harmonisieren sowie
grundlegende Daten-Governance-MaRstabe etablieren. Der Data Act zielt insbesondere auf den Zugang zu
und den Austausch von loT-Daten ab, also Daten, die von vernetzten Objekten oder Sensoren im Internet der
Dinge (Internet of Things, l0T) erfasst werden. Mit der Verordnung zum Europdischen Gesundheitsdatenraum
(European Health Data Space, EHDS) wurde Anfang 2025 der erste Rechtsakt fiir einen sektoralen Datenraum im
Bereich Gesundheit verabschiedet. Dies zeigt die besondere Relevanz der Datennutzung im Medizinsektor. Die
Verordnung zielt auf eine vereinfachte Primar- und Sekundarnutzung von Gesundheitsdaten ab. Sie gilt gestuft
ab Marz 2027, fir die Sekundarnutzung im Wesentlichen ab Marz 2029. Auf nationaler Ebene hat das GDNG mit
dem Forschungsdatenzentrum Gesundheit bereits vorbereitende Strukturen geschaffen.

Schon im August 2024 trat mit dem viel diskutierten Al Act die weltweit erste umfassende Regulierung
von Kinstlicher Intelligenz in Kraft. Kern des Al Acts ist ein risikobasierter Regulierungsansatz, der KI-Systeme
je nach Einsatzszenario in unterschiedliche Risikostufen klassifiziert. Die Klassifikation erfolgt nach Kritikalitat
des Kl-Einsatzbereichs fiir Grundrechte und weitere Interessen des Allgemeinwohls und sieht unterschiedliche
Rechtsfolgen vor. Wahrend manche KI-Systeme kategorisch verboten werden, miissen sog. Hochrisiko-KI-Systeme
spezifische Anforderungen einhalten. Bestimmte KI-Systeme unterliegen spezifischen Transparenzanforderun-
gen. Darliber hinaus enthalt der Al Act eigene Vorschriften fiir KI-Modelle mit allgemeinem Verwendungszweck
(General Purpose Al), zu denen auch die groBen generativen Modelle zdhlen. Da es bei der Umsetzung des Al
Acts zu Verzdgerungen kam, insbesondere bei den sog. harmonisierten Normen, welche die Anforderungen an
Hochrisiko-KI-Systeme konkretisieren sollen, wurde der Geltungsbeginn dieser Anforderungen durch den ,Digi-
talen Omnibus* zur Kl auf Dezember 2027 bzw. fuir produktbezogene Systeme auf August 2028 verschoben.

Fir Kl in der Medizin besonders relevant ist das Zusammenspiel von Al Act und Medizinprodukterecht: Fir
KI-Systeme, die selbst Medizinprodukt oder In-vitro-Diagnostikum bzw. deren Sicherheitsbauteil sind, folgt die
Risikoeinstufung des Al Acts der Klassifizierung nach der Medizinprodukte-Verordnung (MDR) bzw. der In-vitro-
Diagnostika-Verordnung (IVDR). Dadurch gilt der Gro3teil der KI-gestltzten Medizinprodukte als Hochrisiko-KI-
System mit den entsprechenden umfangreichen Anforderungen. Um hier zu einer risikogerechteren Einstufung
zu gelangen, hat die EU-Kommission einen Entwurf zur Uberarbeitung beider Verordnungen veréffentlicht.

Doch auch trotz dieser geplanten Anderungen und der Konsistenz des risikobasierten Ansatzes muss der
EU Al Act als zentrale KI-Regulierung kiinftig risikoorientiert ausgelegt werden, um nicht als Bremsklotz inno-
vativer medizinischer KI-Anwendungen wahrgenommen zu werden. Datenschutz darf kein Selbstzweck sein:
Letztlich sollte die Gestaltung der Gesetze und deren Umsetzung in Verordnungen bzw. Auslegung durch die
Datenschutzbeauftragten den Schutz von Personlichkeitsrechten und der Gesundheit von Patienten und Pati-
entinnen zum Ziel haben.

5.3. Technische Rahmenbedingungen fiir die Nutzung von
Gesundheitsdaten

Der breiten Einfiihrung von KI-Methoden im Gesundheitswesen steht die derzeit geringe Verfligbarkeit von
strukturierten Gesundheitsdatensatzen fiir das Training und die Validierung von Algorithmen gegentiber. Diese
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Knappheit ist aber nicht nur auf die strengen Richtlinien zum Schutz von Patientendaten zuriickzufiihren, sondern
auch auf die langsame Einfiihrung standardisierter elektronischer Patientenakten (ePA), welche in Deutschland
erst seit 2025 flaichendeckend bereitgestellt werden. Im Bereich der medizinischen Bildgebung haben standar-
disierte Datenaustauschprotokolle wie der DICOM-Standard und digitale Datenspeicherlésungen das Problem
der Verfligbarkeit von Datensatzen etwas entscharft. In Zukunft soll auch hier der Europaische Gesundheitsda-
tenraum verbesserte technische Moglichkeiten des standardisierten Datenaustausches erméglichen. In Bayern
wird zu diesem Zweck die Bavarian Health Cloud (BHC) entwickelt (siehe unten).

Anonymisierung (Verdnderung eines Datensatzes in der Weise, dass die betroffene Person mit den ver-
nlinftigerweise einsetzbaren Mitteln nicht oder nicht mehr identifiziert werden kann) und Pseudonymisierung
(Ersetzen identifizierbarer Merkmale durch Kennzeichen, die nur mit gesondert aufbewahrten Zusatzinforma-
tionen, etwa einer Zordnungstabelle, wieder einer Person zugeordnet werden kénnen) — zusammenfassend als
De-ldentifizierung bezeichnet — sind derzeit die am weitesten verbreiteten Techniken zum Schutz der Privat-
sphare bei medizinischen Daten. Rechtlich fallen pseudonymisierte Daten unter den Anwendungsbereich des
Datenschutzrechts, insbesondere der DSGVO, anonymisierte Daten hingegen nicht. Jedoch wurden bislang sehr
hohe bis unmogliche Anforderungen an die Anonymisierung von Daten gestellt. Hier zeichnet sich inzwischen
ein pragmatischerer Ansatz ab: Der EuGH hat in einem wegweisenden Urteil im September 2025 klargestellt,
dass auch pseudonymisierte Daten unter bestimmten Umstanden fiir den Empfanger als anonymisiert gel-
ten kénnen, wenn dieser uber keine Moglichkeiten verfligt, die betroffenen Personen zu re-identifizieren. Dies
ermoglicht ein deutlich praktikableres Verstandnis der Anonymisierung, wie es auch in den neu verdffentlich-
ten Leitlinien zur Anonymisierung des Europaischen Datenschutzausschusses zum Ausdruck kommt. Dadurch
werden zukinftig die Nutzung und das Training von KI-Modellen einfacher.

Auch wenn flr bestimmte Anwendungen erfolgreich mit anonymisierten Daten gearbeitet werden kann, ist
eine Nutzung von pseudonymisierten Daten mitunter vorzugswirdig. Die Moglichkeit einer Re-ldentifizierung
ist wichtig fiir verschiedenste Aspekte: Dadurch kann gewahrleistet werden, dass Trainings- und Testdatensatze
strikt getrennt bleiben, dass prospektiv erhobene Daten mit zuvor verwendeten Daten zusammengefiihrt werden
und dass Datensatze geléscht werden konnen, wenn Patientinnen und Patienten ihre Zustimmung widerrufen
oder sich Gesetze andern. Das Risiko einer ungewollten Re-Identifizierung durch Dritte hangt dabei auch von
der Art der Daten ab: MRT-Scans des Kopfes konnen beispielsweise eine Gesichtsrekonstruktion ermoglichen,
was ein hoheres Risiko darstellt als andere Arten von Bildern. Techniken wie das Entfernen von Gesichtsmerk-
malen aus Bildern kénnen das Risiko der Re-ldentifizierung zwar verringern, aber nicht ausschalten, was sich
moglicherweise auf die Leistung der Algorithmen auswirkt. Eine sorgfaltige Abwagung zwischen Patientennut-
zen und Datenschutz ist daher wichtig.

Um entsprechende Risiken zu minimieren, sind auch Methoden entwickelt worden, die es ermoglichen,
KI-Modelle mit Daten so zu trainieren, dass sie dezentral in Krankenhausinformationssystemen gespeichert
und damit nicht tbertragen werden miissen. Ein Beispiel dafir ist das sog. foderierte Maschinelle Lernen, ein
bemerkenswertes Konzept in dezentralen Systemen, das die Verteilung von Algorithmen fiir Maschinelles Ler-
nen auf verschiedene Standorte oder Gerate ermoglicht. Bei diesem Prozess werden lokale Trainingsiterationen
durchgefiihrt und die Aktualisierungen, wie z. B. die Gewichte eines neuronalen Netzes, an ein zentrales System
zurlickgegeben, um den Hauptalgorithmus zu verfeinern. Der Hauptvorteil besteht darin, dass die Daten im
Krankenhaus verbleiben, sodass die Datenhoheit gewahrt bleibt, wahrend gleichzeitig das Training des Algo-
rithmus erleichtert wird.

Algorithmische Methoden zur Wahrung der Privatsphare beinhalten die zufallige Veranderung von Daten
oder Algorithmen, um einzelne Details zu verschleiern, wahrend die statistischen Analysemoglichkeiten erhalten
bleiben. Differentielle Privatsphére (Differential Privacy, DP) ist eine Technik, bei der die Gesamtstatistik eines
Datensatzes erhalten bleibt, so dass es schwierig ist, festzustellen, ob die Daten einer bestimmten Person in
der Analyse verwendet wurden. So lassen sich beispielsweise Riickschlisse auf den Zusammenhang zwischen
Fettleibigkeit und Herzkrankheiten ziehen, ohne dass auf die Daten bestimmter Patientinnen und Patienten
zugegriffen werden muss. Die DP schiitzt vor Riickschliissen auf einzelne Personen durch Methoden wie das
Hinzufligen von Rauschen zu den Daten oder die Anpassung des Algorithmus-Trainings, die fiir lokale Daten-
quellen wie Smartphones geeignet sind. Die Veranderung von Daten kann jedoch ihre Qualitat beeintrachtigen
und sich auf die Forschungsergebnisse auswirken, insbesondere in Bereichen wie der medizinischen Bildgebung.
Bevor DP hier zum Standard wird, ist weitere Forschung erforderlich.
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Beispiel:

Bavarian Health Cloud (BHC)

initiiert und unterstiitzt durch die bayerischen Staatsministerien fiir Wissenschaft und Kunst sowie
Gesundheit, Pflege und Privention

Mit der Bavarian Health Cloud (BHC) entsteht ein Gesundheitsdatenraum, der Bayerns Gesundheits-
forschung und -industrie neue Innovationsmoglichkeiten er6ffnet. Ziel ist es, Patientenrechte zu
starken und Forschende aus Wissenschaft und Industrie von organisatorischen Hiirden zu befreien.
Dafiir wird eine datenschutzkonforme, leistungsstarke Infrastruktur mit einheitlichen Komponenten
in Krankenhdusern aller Versorgungsstufen und zentralen Datenraumen aufgebaut. Die BHC vernetzt
relevante Akteure, ermoglicht effizienten Datenaustausch und verhindert Datensilos. Liickenlose
Patientendaten liber verschiedene Leistungserbringer hinweg schaffen die Basis fiir datengetriebene
Medizin, innovative KI-Technologien und neue Behandlungsmaglichkeiten. So steigen Versorgungs-
qualitat und Ressourceneffizienz, wahrend Bayerns Gesundheitswirtschaft einen entscheidenden
Standortvorteil gewinnt.

6. Zusammenfassung und Handlungsempfehlungen

Kinstliche Intelligenz kann bereits heute zentrale medizinische Prozesse verbessern und besitzt das Potenzial,
die Diagnostik, Therapie, Pravention und biomedizinische Forschung grundlegend zu transformieren. Kl kann
Arztinnen und Arzte entlasten, die Patientenerfahrung verbessern, Diagnosen beschleunigen und die Versor-
gungsqualitat erhohen. Sie kommt in unterschiedlichem Umfang bereits in der radiologischen und pathologi-
schen Diagnostik, der Prazisionsonkologie, der automatisierten Chirurgie sowie der datengetriebenen biomedi-
zinischen Forschung zum Einsatz. Erfolgreiche KI-Anwendungen hangen jedoch entscheidend von der Verfiig-
barkeit qualitativ hochwertiger, sicher nutzbarer Gesundheitsdaten ab.

Damit Kl in der Medizin ihr volles Potenzial entfalten kann, sind neben technischen und rechtlichen Rah-
menbedingungen vor allem ein leistungsfahiger, interoperabler Datenraum und eine moderne, sichere Daten-
infrastruktur erforderlich. Datenschutz und Datenpotenzial muissen dabei im Kontext von Patientenwohl, Trans-
parenz und Sicherheit sorgfaltig gegeneinander abgewogen werden.

Folgende Handlungsempfehlungen sieht die Ad hoc-Arbeitsgruppe als vorrangig an:
a) Gemeinsamer bayerischer Gesundheitsdatenraum

Die zentrale Empfehlung ist der schrittweise Aufbau eines interoperablen, sicheren und datenschutzkonformen
bayerischen Gesundheitsdatenraums, der Patientennutzen und Krankheitspravention in den Mittelpunkt stellt.
Der Datenraum sollte:

. bei flihrenden Einrichtungen in Miinchen beginnen, insbesondere im Rahmen der Munich Medi-
cine Alliance (M1), die LMU, TUM und Helmholtz Munich verbindet, und als funktionsfahiger
Prototyp demonstrieren, wie klinische, diagnostische, Forschungs- und Verwaltungsdaten nach
einheitlichen Standards verknlipft werden kdnnen

. als Blaupause fiir ein landesweites Modell, das Universitatsklinika, regionale Krankenhauser und
Forschungseinrichtungen verbindet, schrittweise auf ganz Bayern ausgeweitet werden
. bestehende Initiativen wie das Bayerische Zentrum fir Krebsforschung (BZKF) und die Bavarian

Health Cloud (BHC) fuir priméare und sekundare Datennutzung integrieren
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Ein solcher Datenraum bildet die Grundlage fir robuste KI-Modelle, multizentrische Validierungsstudien und
die Weiterentwicklung personalisierter Medizin. Gleichzeitig starkt er Bayerns internationale Wettbewerbs-
fahigkeit und ermoglicht die sichere Nutzung multimodaler, patientennaher Gesundheitsdaten.

b) Elektronische Patientenakte, Datenstandardisierung und Interoperabilitat

. Umsetzung der elektronischen Patientenakte in allen Versorgungseinrichtungen

. Standardisierung der Datenerfassung und Einfiihrung einheitlicher Interoperabilitatsstandards
(z. B. FHIR/HL7)

. Einbeziehung ambulanter und stationarer Behandlungspfade

. Integration individueller Gesundheitsdaten aus dem privaten Bereich (Wearables, Apps)

c) Starkung einer Data-Sharing-Kultur

Hochschulen, Kliniken und Forschungseinrichtungen sollen eine aktive Data-Sharing-Kultur
etablieren, unterstltzt durch klare Governance-Strukturen, transparente Verantwortlichkeiten
und Schulungen

. Anreize fiir die Datenbereitstellung fordern, z. B. Publikationskredite oder Férdervoraussetzungen
flr Drittmittelprojekte
Patienten aktiv einbeziehen, z. B. durch digitale Einwilligungsmodelle (,dynamische Einwilligung")
zur Wahrung der informationellen Selbstbestimmung

d) Konsolidierung der rechtlichen und technischen Rahmenbedingungen

Datenschutzrecht nutzer- und risikoorientiert ausgestalten, um medizinische Innovation nicht
zu bremsen
Umsetzung des European Health Data Space (EHDS) durch harmonisierte Standards und einheit-
liche Prozesse in Bayern sicherstellen

. Datenintegration fordern und klare Rahmenbedingungen schaffen
Moderne Schutzmechanismen wie Foderiertes Lernen und Differenzielle Privatsphare systema-
tisch testen und in die Praxis Uberflihren
Transparente Kriterien firr die Sekundarnutzung medizinischer Daten in der Bavarian Health Cloud
und darlber hinaus festlegen

e) Integration von Kl in klinische Prozesse und Ausbildung

KI-Systeme friihzeitig in klinische Prozesse einbetten

Arztliche und pflegerische Ausbildung auf Nutzen und Risiken digitaler Transformation ausrichten
. Klinikerinnen und Kliniker aktiv in Design, Testung und Bewertung neuer Kl-Modelle einbinden
. Klinischen Nutzen (Outcome, Zeitersparnis, Fehlerreduktion) tiber retrospektive Analysen und

prospektive multizentrische Studien einschlieRlich Real-World-Daten belegen

Der Aufbau eines interoperablen, sicheren und datenschutzkonformen bayerischen Gesundheitsdatenraums
bildet die Grundlage fiir den erfolgreichen Einsatz von Kl in Medizin und Forschung. Durch die Kombination der
Forderung der Interoperabilitat, der konsequenten Integration von Kl in klinische Prozesse sowie einer starken
Data-Sharing-Kultur kann Bayern die Voraussetzungen fir eine innovative, patientenzentrierte Versorgung und
personalisierte Medizin schaffen. Gleichzeitig werden rechtliche, technische und ethische Rahmenbedingungen
gestarkt. Dabei muss der Datenschutz so ausgestaltet sein, dass er die sichere, verantwortungsvolle Nutzung
von Daten erlaubt, ohne medizinische Innovationen zu behindern.
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Anhang

7. Anhang: Die Startup-Szene in Bayern
an der Schnittstelle von Kl und Medizin

von Ana Casandra Draghici (Baiosphere Agency/Bayerische KI-Agentur)

Bayern nimmt im bundesweiten Vergleich eine fiihrende Rolle bei Startup-Griindungen ein. 2025 wurde mehr
als jedes fuinfte neue Startup bundesweit in Bayern gegriindet; die Zahl der Neugriindungen stieg von 538
(2024) auf 785 (2025) — ein Wachstum von 46 %. Miinchen lag 2025 bei der Griindungsaktivitdt pro Kopf mit
deutlichem Vorsprung vor Berlin.

Das Wachstum ist branchenubergreifend, wobei Software weiterhin der starkste Sektor bleibt. Gleichzeitig
gewinnt der medizinische Bereich deutlich an Bedeutung. Kiinstliche Intelligenz spielt dabei eine Schlisselrolle:
27 % aller neu gegriindeten Startups setzen Kl als wesentlichen Bestandteil ihres Geschaftsmodells ein. Damit
ist Kl der wichtigste Wachstumstreiber der Startup-Szene.

An der Schnittstelle von Kl und Medizin profitiert Bayern von einer starken Forschungslandschaft, leistungs-
fahigen Kliniken und einer aktiven Griinderszene. Kl-basierte medizinische Start-ups adressieren zentrale Heraus-
forderungen des Gesundheitswesens und positionieren sich entlang der gesamten medizinischen Wertschop-
fungskette — von der Verbesserung der Diagnosesicherheit und Versorgungsqualitat bis hin zu Effizienzsteige-
rung, personalisierter Medizin und biopharmazeutischer Produktion. Die wachsende Zahl an Neugriindungen in
diesem Bereich unterstreicht Bayerns Rolle als fiihrender Standort flir innovative, KI-gestiitzte Medizintechnolo-
gien und als Impulsgeber fur die digitale Transformation im Gesundheitswesen. Ausgewahlte Beispiele verdeut-
lichen, wie Innovationen an der Schnittstelle von Kl und Medizin in marktfahige Losungen Uberfiihrt werden.

Beispiel:

Epicure

Das Startup, Gewinner des Miinchener Businessplan Wettbewerbs 2024, entwickelt neuartige Krebs-
therapien auf Basis epigenetischer Mechanismen, die gezielt die Genaktivitat von Zellen beeinflussen,
ohne die DNA selbst zu verandern. Der erste Anwendungsschwerpunkt liegt auf der Behandlung von
Leukamien mit dem Ziel, wirksamere Therapien mit geringeren Nebenwirkungen zu ermoglichen.

Weitere Erfolgsgeschichten stammen aus dem Umfeld des Medical Valley Award des Freistaats Bayern. Die aus-
gezeichneten Startups stehen exemplarisch fir die Vielfalt KI-gestltzter Innovationen im Gesundheitswesen.

Beispiel:

Rivercyte

Das Startup entwickelt eine Kl-gestitzte Plattform zur automatisierten Analyse lebender Zellen.
Die Technologie erméglicht eine schnelle, datenbasierte Auswertung zellularer Eigenschaften und
er6ffnet neue Einsatzmoglichkeiten in Forschung, Diagnostik und Wirkstoffentwicklung.
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Im Bereich Versorgung und Prozesse zeigt sich das Potenzial von Kl insbesondere bei Monitoring und
Optimierungslosungen.

Beispiele:

inContAltert
Das Start-up nutzt Kl-basierte Sensordatenanalyse, um das Management von Inkontinenzpatien-
tinnen und -patienten zu verbessern und Pflegeprozesse effizienter zu gestalten.

IRUBIS setzt datengetriebene Echtzeit-Analyse ein, um biopharmazeutische Produktionsprozesse
zu Uberwachen und zu optimieren.

Auch im Bereich digitaler Therapien und patientenzentrierter Versorgung sind bayerische Startups erfolgreich.

Beispiele:

Kaia Health entwickelt KI-gestiitzte digitale Therapeutika, insbesondere zur Behandlung chroni-
scher Riickenschmerzen, bei denen intelligente Bewegungsanalysen Patientinnen und Patienten
im Alltag unterstitzen.

Telemedica erganzt dieses Spektrum mit personalisierten digitalen Gesundheitsbegleitern, die Pati-
entinnen und Patienten strukturiert durch Therapie- und Versorgungsprozesse fiihren und die Ent-
wicklung regulatorisch konformer Digital-Health-Anwendungen ermoglichen.
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8. Glossar

Intelligenz

Die Fahigkeit eines Individuums, komplexe Informationen zu verstehen, zu verarbeiten und daraus angemessene
Schlussfolgerungen zu ziehen. Menschliche Intelligenz ist durch Breite, Flexibilitat, Kreativitat und emotionale
Tiefe gekennzeichnet, wohingegen sich maschinelle Intelligenz auf spezialisierte Aufgaben fokussiert, extrem
daten- und rechnergestitzt ist und keine emotionale oder bewusste Dimension besitzt.

Kiinstliche Intelligenz (KI; Artificial Intelligence, Al)

Eine Familie von Algorithmen, die es Computern ermoglicht, menschliche Fahigkeiten wie logisches Denken,
Lernen, Planen und Kreativitat nachzuahmen. Durch Kl kénnen technische Systeme Probleme I6sen und vorge-
gebene oder selbst gestellte Ziele erreichen. Manche Kl-basierte Systeme sind in der Lage, ihr Handeln anzu-
passen und im Rahmen ihrer Implementierung autonom zu arbeiten.

Kiinstliche allgemeine Intelligenz (General Artificial Intelligence)

KI mit einem Intelligenzniveau, das den menschlichen kognitiven Fahigkeiten entspricht oder diese sogar liber-
trifft. Nach allgemeiner Expertenmeinung noch nicht realisiert, aber von vielen fiihrenden Kognitionswissen-
schaftlern fiir moglich gehalten.

Algorithmus

Eine eindeutige, schrittweise Anweisung oder ein Verfahren zur Losung eines Problems oder zur Durchflihrung
einer Aufgabe. Diese besteht aus einer Folge genau definierter Anweisungen, die in einer bestimmten Reihen-
folge ausgeflihrt werden.

ML-Modell (ML Model)
Algorithmen des Maschinellen Lernens, die anhand von Daten trainiert werden. Ein Modell wird fur Vorhersa-
gen verwendet.

Maschinelles Lernen (Machine Learning, ML)

Ein Teilbereich der Kuinstlichen Intelligenz, bei dem haufig statistische Verfahren eingesetzt werden, um Com-
putern die Fahigkeit zu verleihen, aus Daten zu ,lernen®. Dabei werden keine expliziten Anweisungen gegeben,
wie dies zu geschehen hat. Dieser Prozess wird als ,Training eines Modells“ bezeichnet, wobei schrittweise die
Leistung des ML-Modells bei einer bestimmten Aufgabe verbessert wird.

Neuronales Netzwerk (Neural Network, NN)

Ein spezielles ML-Modell, das das menschliche Gehirn insofern nachahmt, dass es klinstliche Neuronen mitein-
ander verknlpft. Diese Neuronen verarbeiten Daten in einem koordinierten und durch Parameter adaptierbaren
System. Sie werden unter Verwendung von Feedback trainiert und lernen so aus Fehlern. Dazu werden die Ver-
kntpfungen der Neuronen (bildlich ,Synapsen®) wahrend des Trainingsprozesses so gestarkt oder geschwacht,
dass eine Verbesserung der Schlussfolgerung von Eingangs- zu Ausgangsinformationen erreicht werden kann.
NN kdnnen sehr grofRe Trainingsdatenmengen verarbeiten und kontinuierlich lernen, bis schliel3lich keine wei-
tere Verbesserung des ML-Modells mehr moglich ist.

Tiefes Lernen (Deep Learning, DL)

Ein Ansatz der Kiinstlichen Intelligenz, dessen Kern vielschichtige neuronale Netzwerke bilden. Tiefes Lernen
orientiert sich daran, wie Neuronen im Gehirn komplexe Muster in Daten erkennen. Der Begriff ,tief” bezieht
sich auf die vielen Schichten von Neuronen, die den heutigen Modellen dabei helfen, reichhaltige Reprasenta-
tionen von Daten zu lernen.

Transformer

Ein ML-Modell mit NN-Architektur, das speziell zur Verarbeitung von Sequenzen wie Satzen oder Text entwi-
ckelt wurde. Es wurde erstmals 2017 beschrieben und hat seitdem erheblich zu Fortschritten in der Verarbeitung
naturlicher Sprache (Natural Language Processing, NLP) beigetragen. Durch seine spezifische Struktur kann ein
Transformer viele Eingabesequenzen parallel verarbeiten, was die Effizienz erhoht und Trainingszeiten verkirzt.
ChatGPT, wobei GPT fur ,generative pre-trained transformer steht, nutzt Transformer fir die Ubersetzung,
Textzusammenfassung und Fragebeantwortung.
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Basismodell (Foundation Model)

Ein Transformer-basierter Algorithmus, der mit extrem groRen und vielfaltigen Datensatzen vortrainiert wur-
de und Wissen von einer Aufgabe auf eine andere Ubertragen kann. Nach dem Training kann das Basismodell
unbegrenzt oft auf verschiedene Aufgabentypen feinabgestimmt werden. Basismodelle sind in der Lage, eine
Vielzahl allgemeiner Aufgaben wie das Verstehen von Sprache, das Generieren von Text und Bildern und die
Konversation in naturlicher Sprache zu erfullen.

GroRes Sprachmodell (Large Language Model, LLM)

Ein Basismodell, das in der Lage ist, eine Vielzahl von Aufgaben der Verarbeitung nattrlicher Sprache (NLP) aus-
zuflihren. LLMs sind zumeist Transformer-Algorithmen und werden auf grolen Mengen von (oft) Textdaten trai-
niert, um das nachste Wort auf selbstiiberwachte Weise vorherzusagen. Dadurch kénnen sie Text oder andere
Inhalte erkennen, Gibersetzen oder generieren.

Prompt
Eine Benutzereingabe, die haufig in naturlicher Sprache verfasst ist und dazu dient, ein LLM anzuweisen, z. B.
einen neuen Text zu erzeugen oder eine Aktion durchzufihren.

Generative Kl (Generative Al)

Eine Form des maschinellen Lernens, die Text, Video, Bilder und andere Arten von Inhalten auf der Grundlage
vorher erlernter Basismodelle erzeugen kann. ChatGPT, DALL-E, Bing und Bard sind Beispiele flir Anwendungen
der generativen Kl, die Text, Bilder, Videos oder spezielle andere Ausgaben (Musiknoten, Kochrezepte, Mdbel-
baupldne, ...) ausgehend von der Eingabe von Benutzern (Prompts) oder von Dialogen erzeugen.

Erkldrbare Kl (Explainable Al)
Bezeichnet Verfahren, die es ermdglichen zuriickzuverfolgen, welche konkreten Merkmale der verwendeten
Eingabedaten flir die KI-Vorhersage eine besondere Relevanz fiir das Ergebnis haben.

Agentische KI (Agentic Al)

Bezeichnet eine Form von Kiinstlicher Intelligenz, die nicht nur Daten verarbeitet oder Empfehlungen gibt,
sondern auf Basis von durch den Nutzer vorgegebenen Zielen eigenstandig handelt und Entscheidungen trifft,
ahnlich wie ein , Agent” in der realen Welt.

Chatbot-Software
Kl, die durch Text- oder Sprachinteraktion mit Nutzern kommuniziert und aktuell Gblicherweise auf LLMs basiert.

Selbstiiberwachtes Lernen (Self-Supervised Learning, SSL)

Eine Form des uniiberwachten Lernens, bei der keine oder nur wenige manuell gelabelte (steht in der Fachspra-
che dafiir, dass die korrekte Zuordnung der Daten zu verschiedenen Klassen fiir das Lernen des Algorithmus
bekannt ist) Daten bendtigt werden. Die Rohdaten werden stattdessen auf automatisierte Weise modifiziert,
um kiinstliche Zuordnungen zu erzeugen. Aus diesen Zuordnungen lernt der Algorithmus. Ein Beispiel fiir SSL
ist das Lernen, einen Text zu vervollstandigen: in einem Satz werden zufallige Worter ausgeblendet und der
Algorithmus muss versuchen, die fehlenden Wérter vorherzusagen.
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