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Zum Furchten?

Anfrage an
Copilot®:

* Mensch
« Maschine
o KI

Zeichne

ein Bild einer
Intensivstation im
Jahr 2050

AW Copilot®:

Es wird spannend
sein, eine
futuristische
Vision dieses
wichtigen Raumes
Zzu sehen!



Menschenwilrde

Zur moralischen Kultur der Wirde gehort ganz grundlegend die
wechselseitige Erwartung von Menschen aneinander, auch in der
Situation der Bewusstlosigkeit oder des Todes als Person, nicht
als bloRes Objekt betrachtet und behandelt zu werden.

Teresa Rehbock in Praxisbuch Ethik in der Intensivmedizin
(Hrsg. Salomon), Berlin 2009



Wird Alles Anders?

« Kl —Was ist bereits moglich? « Was ist das Wesen der Medizin?
« Kl —-Was wird wahrscheinlich « Was sind menschliche
moglich sein? Schwachen?
 Virtuelle Fortschrittshalluzination « Wo ist der Mensch einzigartig?
vs. Realitat  Was zeichnet die Intensivmedizin
* Risiken der Kl aus?
* Bringt KI mehr Sicherheit? * Interaktion Mensch-Maschine (KI)

Wie Alles begann — am Beispiel der Intensivmedizin



Polio-Epidemie

S

L = 4 %
Einj

unges Madchen wird wihrend der Polio-Epidemie mit Uberdruck beatmet - das musste zu dieser Zeit noc

h manuell
geschehen. Um die Patienten am Leben zu erhalten, waren im Blegdamhospitalet Arzte und Studenten in mehreren
Schichten rund um die Uhr im Einsatz. Stundenlang saflen sie an den Betten und driickten per Beutel Luft in deren
Lungen

© Medizinisches Museum Kopenhagen

Eiserne Lungen im Ranchos Los Amigos Respiratory Center, Kalifornien.
Beginn der 1950er-Jahre. © Bettmann Archive
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Anfrage an
Copilot®:

Erstelle ein Bild

zum Thema ,Revolutionare
Fortschritte in der Medizin
durch Einfihrung der KI*

AW Copilot®:

Das Bild wird gleich erstellt!
Ich hoffe, dass es die
revolutionaren Fortschritte
der Medizin durch Kil-
EinfGhrung eindrucksvoll
darstellt.

©




KlI-Anwendungen in der Medizin

Deep
Learning

atural Language
Processing

Information und Kommunikation
Bildanalyse

Multimodale Diagnostik
Medikamentenentwicklung
Personalisierte Medizin

Prognostik (Individ. + Epidemiolog.)
Frihwarnsysteme

Infektiologie und Surveillance
Robotik



Detection and Diagnosis

Type of Imaging by Al Algorithms

Output Results

Rajpurkar P, et. al
N Engl J Med 2023

Triage of positive
films to top of
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Chest Radiograph
‘ ‘ Detection and
o ‘ /006 localization
Left upper-lobe [# of abnormalities
P o solid nodule R4 e :
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Mass: 13 mm
Characteristics: Solid
Change: +20%
Chest CT Scan

Localization and
quantification of

Spiculated mass, ¥
abnormalities

mid-right breast

Mass: 4 cm?
Characteristics:
Spiculated solid mass
Microcalcifications present
Architectural distortion present
Likelihood of cancer: 7 in 10

Mammogram




"The Current and Future State of Al Interpretation of Medical Images.”
Rajpurkar P, et al.; N Engl J Med 2023
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Challenges of traditional clinic visits

e

Decreasing face-to-face time

Y 2

Decade-old technologies

¢

Physical exam findings with limited accuracy

The Al-augmented clinic visit

KA

Maximizing the yield

Assisted documentation and
of a clinical visit mapping to clinical evidence

¢

Deep phenotyping at
point-of-care using
technologies supplementing
the physical exam

Oikonomou EK et al.; Eur Heart J 2024



Artificial Intelligence for Infectious-Disease Survelllance

Early warning

A\

Pathogen classification

S

Risk assessment

Source identification

!

Hotspot detection

v

« Natural-language processing of news sources to identify outbreaks
(Freifeld et al., JAMIA 2008)

« Unsupervised machine learning of social media data to detect unknown
infections (Lim, Tucker, and Kumara, | Biomed Inform 2017)

« Convolutional neural network model for reading antibiograms (Pascucci et al.,
Nat Commun 2021)

« Convolutional neural network model to automate malaria microscopy and
diagnosis (Liang et al., [EEE 2016)

« Reinforcement learning of Covid-19 positivity rates to target limited testing
in Greece (Bastani et al., Nature 2021)

« Machine-learning models including random forest and extreme gradient
boosting to use syndromic surveillance for Covid-19 risk prediction
(Dantas, PLoS One 2021)

« Automated data mining of electronic medical records to uncover hidden
routes of infection transmission (Sundermann et al., Clin Infect Dis 2021)

« Supervised machine learning in combination with digital signal processing
for genomic tracing of Covid-19 (Randhawa et al., PLoS One 2020)

« Neural computing engine to correlate sound from hospital waiting rooms with
influenza spikes (Al Hossain et al., Proc ACM Interact Mob Wearable Ubiquitous
Technol 2020)

« Multilayer perceptron artificial neural network model to detect spatial clustering
of tuberculosis (Mollalo et al., Int | Environ Res Public Health 2019)

« Real-time stacking of multiple models to improve forecasts of seasonal
influenza (Reich et al., PLoS Comput Biol 2019)

« Machine learning to combine new data sources for monitoring Covid-19
(Liu et al., ] Med Internet Res 2020)

Brownstein JS, et al.
N Engl J Med (2023)




Artificial Intelligence for Infectious-Disease Survelllance

e Machine learning—powered image processing

Frame petri dish

Confirm antibiotic name

Ampicillin 10 yg ~ »

Correct antibiotic? I:]

Determine
antibiotic type

Measure growth-
inhibition zone

“Expert System” driven by artificial
intelligence for processing results

Antibiotic Sensitivity
Analysis

Results

Ampicillin 10 pg

S

Gentamicin 10 yg R

Kanamycin 30 yg [/
I

Penicillin 10 pg

) Antibiotic resistance

S Sensitive levels are classified
| Intermediate

R Resistant
|/ Indeterminate

Results can be sent
to global surveillance

systems
Create report

Brownstein JS, et al.N Engl J Med (2023)




Mustererkennung, Kl und Intensivmedizin

Friuherkennung.von Abweichungen

Monitoring uhd Alarmierung

Informationsvérarbeity - und Darstellung
Beatmung auf’,,Autof

Steuerung yon Perfusgne

Unterstiitzung in der Dlagnoseerstellung
Kommunikation und Dokumentation ({n

Risikoerkennung




Precision management of acute kidney injury in the ICU

Shared Clinical Features

- B Outcomes |

“ 4 '
AKI Phenotype AKI Subphenotypes Distinct Biological
Mechanism
| “» ® ® Endotype A
P f o\ \
Endotype B
Tubular Injury Biomarker (BM) ]
BM negative | BM positive |
«—sCr or UOP +—sCr or UOP
No AKI  Stagels J

~ BMnegative ~ BM positive
[ scror ,uop

Functional Biomarker

Stage 1/2/3B

Stanski NL, et al.; Intensive Care Med. 2023



Artificial Intelligence in Infection Management in the ICU

START OF DURING END OF
THERAPY THERAPY THERAPY

- Correct diagnosis - Pathogen » Correct duration of
- Early therapy initiation identification therapy

- Appropriate choice of » De-escalation »
antimicrobial

 Appropriate dose and
dosing interval

AMS GOALS

mnfection prediction \ ﬂfnhancement of \ m' imely cessation of \
< || * Increased diagnostic microbiology laboratory antimicrobials
9 accuracy techniques
S || - Patient surveillance * Antimicrobial
& || - Pathogen susceptibility stewardship support
= prediction
2 || + Inflammation vs
@ : :
= infection
* Dose and dosing De Qorte T, et.al.;
Qterval advice / \ j \ Crit Care 2022
— —




Risk as the probability of an unfavourable outcome

Intrinsic Risk pl

ln:ra.rve_nous (IV:)/%I‘I# l

o Infusion Bag \
* Premorbidity & Age N
« Current Diagnosis e =,
« Severity of lliness
Patlent Safety
B ,m, ffmr X Extrinsic Risk
. ’/ Tube Diagnostic accuracy

\}t f- Treatment decisions
R mee Process of care

ICU




Fehlerfreies
Arbeiten

/—\\

Prazision

Sorgfalt

Motivation

Begeisterung

Arbeits-

> Mt\istererkennung
> Augblendung
> Vorrang des ,,Offensichtlichen*
»>Vorrang des yBekannten*
A\ .




_ Manual Analysis
Coronary Artery Stenosis

and High-Risk Plaque . |
assessed with an '
unsupervised fully

automated Deep '

Learning Technique P4

Deep Learning System

@ .

Ihdayhid AR, et al;
JACC Adv 2024




Development and Validation of a Deep-Learning Model

to Screen for Hyperkalemia From the Electrocardiogram.
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Galloway, C. D., et al.

JAMA Cardiol (2019)
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Initial Labs and Electrocardiogram
Al evaluation of the ECG

Mortality Risk
Stratification utilizing
Al- ECG for
Hyperkalemia in for assessing the probability
Cardiac ICU Patients thypi@lemia

Al-ECG Screening S

Traditonal for Hyperkalemia Elevated r |5k'Qf
e mortality based on
“AI-ECG result despite

normal lab values

« AlI-ECG-based prediction of hyperkalemia, even with a normal laboratory potassium value,
Harmon DM. et a | was associated with higher in-hospital mortality.
, o

« AlI-ECG probability of hyperkalemia may improve individualized risk stratification in critically ill
JACC 2024 patients beyond laboratory value alone.




Al-ECG identifies patients with normal EF at risk of worse Outcomes

Ejection Fraction
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Naser JA, et. al.; JACC Adv 2024



Al-Cirrhosis-ECG (ACE): A deep learning model in cirrhosis

Receiver Operating Characteristic

Al Model Development
The ACE score had an excellent
Convolutional neural network performance (AUC = 0.908) for
architecture classifying ECGs from patients
5,212 patients with cirrhosis with cirrhosis vs. controls.

20,728 age & sex-matched controls

ACE score was positively
associated with markers
of liver disease severity
including MELD-Na.

A

ACE Score

)
o
=
©
=
L
=
®©
=

Trends in the ACE score
mirrored the progression
and resolution of liver
. disease before and after
Cirrhosis=0 Cirrhosis=1 liver transplantation.

Ahn JC et al. Am J Gastroenterol. 2021. [doi:10.14309/ajg.0000000000001617] AJ G fhe: apesione leceral o)



Anfrage an
Copilot®:

Erstelle ein Bild, in dem die
Risiken der Kl in der
Anwendung in der
Medizin
zusammengefasst werden”

AW Copilot®:

Das Bild wird fur dich
erstellt! Es wird die Risiken
der Kl in der Medizin visuell
zusammenfassen und
verdeutlichen.©




Datenschutz- und sicherheit

Risiken & unerwiunschte Nebenwirkungen

. . @)
Technische Unreife oo
. . - . Mangelnde V
Bias und Diskriminierung in Algorhythmen T e
Verantwortung (Haftung) bei Kl-basierten
Fehlern %
o _ RISIKEN
Diskriminierung im Zugang Ethik qe;Kl
In der
= MEDIZIN
: o ) =1,
Arzt-Patientenverhaltnis verandert =)
Menschliche Interaktion im Disferquali -
. Fehlerquellen ~ ‘ = & o
Behandlungsprozess verringert A = ﬁ/}@p)
SY=' ¥y W
Akzeptanz Abhdngigkeit Zugang

Ethische Fragen

Mangelnde

Interoperabilitat

Dramburg S., Klin Paediatr 2025




Al recognition of patient race in medical imaging: a modelling study

Gichoya JW, et. al., Lancet Digit Health 2022

« Kl erlernt problemlos, die ethnische
Zugehdarigkeit anhand von
medizinischen Bildern zu erkennen. - - —

« Vektor fur die Reproduktion oder
Verscharfung ethnischer
Unterschiede, die bereits in der
medizinischen Praxis bestehen.

« Wenn ein KI-Modell die ethnische
Zugehdarigkeit bendtigt, um
medizinische Entscheidungen zu
treffen, dabel aber rassenspezifische
Fehler produziert, waren klinische
Radiologen nicht in der Lage, diese
Fehler zu erkennen.




Risiken von Kl in der Medizin

Mangelnde Transparenz (Black-Box-Problem): Entscheidungen

Arztliches Handeln im von KI-Systemen sind oft nicht nachvollziehbar. Untergrabt
Spannungsfeld von Big Data, Vertrauen, erschwert Interpretation.

Kunsthcl:\er Intelllgenz und Verzerrung (Bias) in Algorithmen: Ursachen wie z.B. fehlerhafte
menschlicher Erfahrung Trainingsdaten, eine unzureichende Reprasentation bestimmter
Stellungnahme der Bioethikkommission Bevolkerungsgruppen in den Daten, auf Vorurteilen beruhender

Bias.

Fehlerhafte Ergebnisse: Fehlern in den Daten oder Algorithmen
koénnen zu Fehldiagnosen oder falschen Behandlungen fiihren.

Verlust der arztlichen Autonomie: kdnnte die
Handlungsspielraume von Arzt*innen einschranken und ihre
Fahigkeit, selbststandig Entscheidungen zu treffen,
beeintrachtigen.

18. 052020 . Entmenschlichung der Medizin: der ibermaRige Fokus auf
https://www.bundeskanzleramt.gv.at/them Technologie und Daten kdnnte die zwischenmenschliche

en/bioethikkommission/publikationen- Beziehung zwischen Arzt und Patient beeintrachtigen und die
bioethik/empfehlungen.html Bedeutung von Empathie und Fursorge in der medizinischen

Versorgung verringern.



Current

Approach

Al

supported
Approach

Oikonomou E.K.,
et. al.;

Eur Heart J 2024

History taking Inspection
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Digital audio
recordings

XK
Video-based gait

Automated clinical _ .
documentation B'Ométrlc
| evaluation of

volume status

L Y

i face-to-face time -

G documentation time ADHF

analysis - objective
frailty metrics

Point-of-care
fundoscopic screening

Auscultation

AF risk

e.g. AS, MR, MS

ECG+ auscultation
Phonocardiography

Handheld

technologies
extending the

traditional exam

Point-of-care

ultrasonography




Current

Approach

Al

supported
Approach

Oikonomou E.K.,
et. al.;
Eur Heart J 2024

Current
approach

Chart review

Streamlining a tedious process to
maximize information yield and
the safety of transitions in care

l
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]

— — Automated summarization of

DFEViOUS encounters

-3 Accuracy?

/; ’ o Speed

o Quality of care transitions

Clinical decision support tool for efficient visit planning

Previous data

Maximizing inference
beyond the initial reports

l

Hidden label detection

= Opportunistic screening

Multimodal risk stratification

Evidence review

—

/

|

Mapping of computable
phenotypes to clinical
guidelines, best practices
and quality metrics

|

' ' Global
@_

standardization &

&:ﬁioo  interoperability
| ‘&ﬂ@""'f{ (Common Data Models)

Quality assurance
(Personalized RCT and guideline

interpretation)




Current

Approach

Links to guidelines, trials, published
statements, trial results...

! U e
‘ Patient #1  Patient #2 | — I l\ﬂ
Y . : /
Layer 1: Diagnosis-based labels > \P
A 60 year-old woman with chronic coronary syndrome  and personal T Start with

and type 2 diabetes presents for evaluation. judgement... (Q)QP\ drug A
1

Al

supported
Approach

Robust signal of
benefit for drug B in

the neighbourhood of Patient #2 phenotype

pz‘ztient #1 is poorly represented

in the original trial

I
Interactions of

el Ll
treatment efficacy ) Priilct.et:; e itk
| accounting for enefit wi
OIkOnOmOU E K y PhenOtype #1 Phenotype #2 background therapies drl;gr:gv: drig B
et. al.;

Eur Heart J 2024

Multiparametric phenotyping
against raw clinical trial data

1Y
Start with
drug A

P
Start with
drug A




Arztliches Handeln

* Reicht Uber die reine Behandlung von Krankheiten hinaus
« Basis: med. Wissen, ethische Prinzipien, rechtliche Vorgaben

* Menschliche Zuwendung und Flrsorge
« Empathie und respektvolle Begleitung
* Professionelle Distanz

« Arzt/Arztin ist selbst ein Medikament*

« Gesamtgesellschaftliche Verantwortung (z.B. offentliche Gesundheilt,
Entwicklung der Medizin, gerechte Ressourcenverteilung)



Intensivmedizin bel Patient K:

wo ist die Grenze der Sinnhaftigkeit?

Herr K, 93 Jahre, 192cm, 100kg

Hypertonie, Zust. n. Colon-Ca + Hemikolektomie links vor vielen Jahren,
senile Demenz

2 Kinder, lebt im Altersheim, mit Rollator mobil

Sturz Uber Treppe (Synkope?), bei GCS 7 vom NA intubiert
Densfraktur mit unklarer Neurologie, mit Halofixateur versorgt

Weaning, Pat. atmet spontan, reagiert mit ungezielten Bewegungen auf
Ansprache, keine WillensaulRerung maoglich

Anfrage an ChatGPT:
» Einschéatzung zur Prognose,
» Ethische Diskussion zur weiteren Therapie,
« Empfehlung fir das weitere Vorgehen.




Einschétzung zur Prognose:
Herr K. ist ein hochbetagter Patient mit multiplen Vorerkrankungen, die senile Demenz hat seine kognitiven

Funktionen bereits vor dem Sturz erheblich eingeschrénkt.

Der Sturz mit Densfraktur, die Notwendigkeit der Intubation und der aktuell unklare neurologische Zustand
verschlechtern seine Prognose erheblich.

|. Neurologische Prognose:
o Kriterien wie GCS, keine Interaktion mit Umwelt

-----

2. Funktionelle Prognose:
o Kriterien wie Weaning, Maobilitat

3. bGesamtprognose:
- oehr eingeschrankt mit hoher Mortalitat
- Wiedererlangung der vorbestehenden Selbststéndigkeit unwahrscheinlich

® ChatGPT




® cChatGPT

Ethische Diskussion zur weiteren Therapie:

Die zentrale ethische Fragestellung ist, ob eine Maximaltherapie im besten Interesse des Patienten ist oder ob

eine palliative Zielsetzung angemessener wire. Dabei sind folgende Aspekte zu beriicksichtigen:

|. Patientenwille:

o Patientenverfigung oder AuBerungen des Patienten

2. VerhéltnisméBigkeit der Therapie:
o Nutzen und Belastung fiir den Patienten kritisch abwégen (z.B. prolongierte Intensivtherapie).

3. Lebensqualitiit:

o Jdtatus spricht gegen eine gute Lebensqualitat nach einer intensivmedizinischen Behandlung.

4.  Angehiirige und gesetzliche Vertreter:
o  Kinderin die Entscheidungsfindung einbeziehen, sofern sie als gesetzliche Betreuer fungieren.




Empfehlung fiir das weitere Vorgehen: @ ChatGPT

I Multidisziplinére Fallbesprechung

2. Gesprich mit den Angehirigen

3. Falls der Patientenwille unklar ist, sollte unter Beriicksichtigung des mutmallichen Willens und der prognostischen Einschétzung eine
palliative Behandlungsstrategie in Erwéigung gezogen werden:

o Verzicht auf Re-Intubation und Reanimation
- dymptomorientierte Therapie (z. B. Atemunterstiitzung ohne Intubation, Schmerztherapie, Sedierung bei Unruhe)
o Friihzeitige Verlegung auf eine Palliativstation oder ins Pflegeheim

4. Falls die Angehirigen eine Fortfiihrung der Therapie wiinschen:
zeitnahe Reevaluation des neurologischen Status zur klaren Prognoseabschétzung

Empfehlung angesichts der schlechten neuraolog. & funktionellen Prognose

« Palliativer Behandlungsansatz mit Fokus auf Symptomkontrolle und Lebensqualitat

 Weitere Maximaltherapie kritisch hinterfragen




Auch noch In weilterer Zukunft

Eiserne Lungan im Ranchos Los Amigos Respiratory Canter, Kalifornien
Beginn der 1950er.Jahre. © Bettmann Archive
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Wiederholung

wizsProfessionelle Distanz e
s Professionelle Distanz

Reflexion Ehrlichkeit

Ehrlichkeit

ra— Ehrlichkeit

Vertrauen
Ehrlichkeit R@ﬂ@XlOn Unter stultungR eﬂ e x ' o n ) sﬂ!oelsderh0|ung
< ) Unterstutzung
Ehrlichkeit
Ehrlichkeit Vertrauen
vnedemonm g Professionelle DistanzProfessionelle Distanz e Dissne
Reflexion@® Vertrauen
Wiederholung
Ehrlichkeit r ' c e ' ertraueﬂ
Wiederholung Vertrauen

wersng” Unterstiitzung Ehrlichkeit

Wiederholung

Professionelle Distanz




"Der Denker"

von Auguste Rodin. https://news.microsoft.com
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