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In vielen Medizinbereichen entlastet KI bereits den
Versorgungsalltag, auch in der Humangenetik.
Nichts desto trotz werden gerade hier die Grenzen
des KI-Einsatzes besonders sichtbar und weisen
dabei auf weitgehendere, strukturelle Herausfor-
derungen im deutschen Gesundheitssystem hin.
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Kiinstliche Intelligenz (KI) wird in der medizinischen Ver-
sorgung mit erheblichen Erwartungen verkniipft. Sie soll
Prozesse beschleunigen, Fachpersonal entlasten, Diag-
nosen prazisieren und wachsende Datenmengen be-
herrschbar machen. Vielversprechend sind etwa Ergeb-
nisse aktueller Studien hinsichtlich KI-Unterstiitzung
beim Mammografie-Screening? oder in der Diagnose von
Bronchialkarzinomen 3, wo grofse Bilddatensatze analy-
siert werden. Auch in der Humangenetik, wo beispiels-
weise in der Hochdurchsatz-Sequenzierung enorme Da-
tenvolumina entstehen, werden KI-Systeme seit mehre-
ren Jahren erprobt und auch schon im klinischen Alltag
eingesetzt.*®

Zwischen technischer Leistungsfahigkeit und einer tat-
sachlichen Verbesserung der Patientenversorgung be-
steht jedoch haufig eine Liicke. Viele Studien basieren auf
vorhandenen Datensatzen oder kontrollierten Testbedin-
gungen und zeigen, dass Algorithmen definierte Aufgaben
rechnerisch gut l6sen. Ob sich dadurch Behandlungsqua-
litat, Sicherheit oder Arbeitsbelastung im Klinikalltag ver-
bessern, ist damit nicht belegt.>¢ Zudem kann die Imple-
mentierung neuer Priif- und Dokumentationspflichten zu-
satzliche Arbeitslast erzeugen.” Effizienzgewinne sind da-
her nicht automatisch gegeben.

Arztliche Verantwortung und
Nachvollziehbarkeit von

KI-erzeugten Daten

In Deutschland verbleibt die diagnostische und haftungs-
rechtliche Verantwortung bei der behandelnden Arztin
bzw. dem behandelnden Arzt. KI-Systeme sind rechtliche
Hilfsmittel. Eine arztliche Letztentscheidung setzt daher
voraus, dass Entscheidungswege fachlich nachvollziehbar
sind.

Moderne KI-Systeme — insbesondere grofse Sprachmo-
delle — operieren jedoch haufig als ,,Black Box“. Medizi-
nische Anwendungen zeigen weiterhin Inkonsistenzen,
Halluzinationen und kontextabhangige Variabilitat in den
Ergebnissen.?
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Hinzu kommt ein strukturelles Validierungsproblem: Wenn
KI-generierte Primar- oder Zwischendaten nicht dauer-
haft gespeichert werden, ist eine nachtragliche Qualitats-
prifung unmaglich. Eine aktuelle Publikation beschreibt
dieses Problem am Beispiel KI-gestlitzter Gesprachsdo-
kumentation: Werden vollstandige Transkripte aus haf-
tungsrechtlichen Griinden geldscht, bleibt lediglich das
KI-generierte Endprodukt zurtick — ohne tiberpriifbare Da-
tengrundlage.’

Eine arztliche Verantwortung, die sich auf die formale Frei-
gabe eines nicht transparent zustande gekommenen Er-
gebnisses beschrankt, steht in einem Spannungsverhalt-
nis zu den Anforderungen an Sorgfalt und Rechenschafts-
pflicht.

Molekulargenetische Diagnostik:
Hohe Komplexitat, begrenzte
Standardisierbarkeit

Die Interpretation genetischer Varianten folgt etablierten
Leitlinien, wie den ACMG-Kriterien. Diese beruhen auf der
integrativen Bewertung funktioneller Daten, Populations-
frequenzen, Segregationsanalysen, Literaturbefunden und
klinischem Kontext.

Automatisierte Systeme konnen einzelne Schritte unter-
stitzen — etwa die Priorisierung potenziell relevanter Va-
rianten oder die strukturierte Literaturrecherche. Auch die
KI-gestlitzte Analyse von Patientenbildern bei der geno-
mischen Auswertung kann diagnostisch hilfreich sein.®
Systematische Analysen zeigen jedoch, dass solche Sys-
teme zwar Zusatzinformationen liefern, die klinische Ge-
samtbewertung aber nicht ersetzen. So verbessern algo-
rithmische Ansatze zwar die Bewertung von Varianten,
l6sen jedoch das Grundproblem begrenzter Evidenz
nicht. 1

Seltene Erkrankungen als
strukturelles Datenproblem

Ein erheblicher Teil humangenetischer Diagnostik betrifft
Seltene Erkrankungen (SE). Internationale Initiativen zei-
gen, wie schwierig es ist, flir SE ausreichend robuste Ver-
gleichsdaten zu generieren.?

KI-Modelle bendtigen grofde, reprasentative Trainingsda-
tensatze, wahrend SE per Definition durch geringe Fall-
zahlen gekennzeichnet sind. Hinzu kommt die weiterhin
unzureichende Diversitat genetischer Referenzdatenban-
ken.'®* Modelle, die auf selektierten oder iberwiegend
nicht reprasentativen Populationen trainiert wurden, kon-
nen systematische Verzerrungen aufweisen.

Analysen aus anderen medizinischen Bereichen zeigen,
dass solche Modelle bestehende Versorgungsungleich-
heiten reproduzieren oder verstarken konnen.* Bei SE
mit ohnehin begrenzter Evidenzbasis verscharfen sich die-
se Risiken zusatzlich.

Generative KI in der

genetischen Beratung

Generative KI kann in der genetischen Beratung als zu-
satzliche Informationsquelle fiir Beratende und Patien-
tinnen und Patienten dienen und perspektivisch Bera-
tungsprozesse strukturieren.® Zudem haben sie das Po-
tential, genetische Informationen verstandlicher bereit-
zustellen, Betroffene effizienter auf Beratungsgesprache
vorzubereiten und somit ihre Selbstbestimmung und eine
informierte Entscheidungsfindung zu unterstiitzen.

Gleichzeitig bleibt die Evidenz fur patientenrelevante Ver-
besserungen begrenzt. Die genetische Beratung ist ge-
pragt von komplexen individuellen Risikoabwagungen,
ethischen Implikationen und emotional belastenden Si-
tuationen. Ob generative KI hier tatsachlich zu einer qua-
litativ besseren Entscheidungsfindung beitragt, ist bislang
nicht systematisch geklart.
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Grad der Digitalisierung in
Deutschland

Ein entscheidender struktureller Faktor ist der geringe Di-
gitalisierungsgrad des deutschen Gesundheitswesens. In-
ternationale Vergleiche weisen auf Defizite bei Interope-
rabilitat, Datenstandardisierung und strukturierter elekt-
ronischer Dokumentation hin.'” Dass der Digitalisierungs-
grad von Patientendaten noch lange auf einem niedrigen
Niveau bleiben wird, zeigt beispielsweise die geringe Ak-
zeptanz der elektronischen Patientenakte in Deutsch-
land.*®

KI-Systeme setzen jedoch strukturierte, konsistente und
maschinenlesbare Daten voraus. In der Praxis liegen re-
levante Informationen vielfach als Freitext, PDF-Doku-
ment oder in nicht interoperablen Insellésungen vor. Fiir
die Humangenetik bedeutet dies, dass phanotypische An-
gaben, Verlaufsdaten und familiare Konstellationen nur
eingeschrankt maschinenlesbar vorliegen.

Die Leistungsfahigkeit eines Algorithmus hangt unmittel-
bar von der Qualitat seiner Eingabedaten ab. In einem
fragmentierten IT-Umfeld steigt das Risiko unvollstandi-
ger oder inkonsistenter Datensatze. Fiir Arztinnen und
Arzte entsteht damit eine zusétzliche Unsicherheit: Sie
mussen Ergebnisse prifen, deren Datenbasis unter Um-
standen selbst lickenhaft ist.

Zwischen Erwartung und Evidenz

KI kannin der Humangenetik unterstiitzende Funktionen
Ubernehmen, etwa bei Datenpriorisierung, Bildinterpre-
tation und strukturierter Dokumentation. Die aktuelle Evi-
denz belegt jedoch keine automatischen Effizienz- oder
Qualitatsgewinne im klinischen Alltag.

Begrenzte Versorgungsvalidierung, strukturelle Daten-
knappheit bei SE, mogliche Verzerrungen in Trainingsda-
tensatzen, intransparente Entscheidungswege und eine
noch unzureichend digitalisierte Infrastruktur fihren zu
einer komplexen Ausgangslage.

In einem Fachgebiet mit hoher diagnostischer Komplexi-
tat und weitreichenden Konsequenzen fir Patientinnen,
Patienten und Familien muss Validierung Vorrang vor Im-
plementierung haben. Technologische Dynamik ersetzt
nicht die Notwendigkeit nachvollziehbarer und rechtlich
tragfahiger Entscheidungsprozesse.

Kosten

Die Implementierung von KI in der humangenetischen Pa-
tientenversorgung ist mit erheblichen Investitions- und
Folgekosten verbunden. Neben der Lizenzierung von Soft-
ware sind leistungsfahige IT-Infrastruktur, sichere Server-
strukturen, Schnittstellen sowie Wartung und Updates er-
forderlich. Hinzu kommen Aufwande fiir Datenaufberei-
tung, Standardisierung und Schulungen. Ob sich diese In-
vestitionen durch Effizienz- oder Qualitatsgewinne amor-
tisieren, ist bislang unklar.

Fazit

Das Potential von KI in der humangenetischen Patienten-
versorgung ist grofs. Wie im Gesundheitssystem insgesamt
bilden sich auch fiir die humangenetische Patientenver-
sorgung Strategien, wie diese Technologie sicher, regel-
konform und effizient in das bestehende System einge-
bracht werden kann, erst im Ansatz heraus. Eine enge Zu-
sammenarbeit aller Akteure im deutschen Gesundheits-
wesen ist notig, um hier weitere Impulse zu setzen.
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