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Kiinstliche Intelligenz in der Neurologie

Anwendungen, Algorithmen, Anforderungen
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Ein grundlegendes Verstandnis der Anwendungen und Funk-
tionsweisen der Kl, aber auch der Herausforderungen und
Limitationen ist fiir den erfolgreichen Einsatz in der neurolo-
gischen Forschung und Praxis entscheidend.

 geteilte Letztautorenschaft

Grundlagen konnen. Es folgen ausfiihrlichere Erklarungen der Anwen-

Durch ihre Fahigkeit, groRe Datenmengen zu verarbeiten
und zuinterpretieren, hat die Kiinstliche Intelligenz (KI) in
fast alle Bereiche der Medizin Einzug gehalten. Auch fir
die neurologische Gesundheitsversorgung wird der Kl ein
grofRes Potenzial zugeschrieben [1]. Viele neurologische
Erkrankungen erfordern umfangreiche multimodale Dia-
gnostik und personalisierte Therapiekonzepte, die durch KI
automatisiert bzw. optimiert werden kénnen. Ein grundle-
gendes Verstandnis der Anwendungen und Funktionswei-
sen der Kl, aber auch der Herausforderungen und Limita-
tionen ist fir den erfolgreichen Einsatz in der neurologi-
schen Forschung und Praxis entscheidend.

In diesem Ubersichtsartikel geben wir zunichst eine allge-
meine Einflihrung in die Kl und definieren wichtige Grund-
begriffe zu den Teilbereichen der Kl und den zugrunde
liegenden Lernprozessen. AnschlieBend wird erldutert,
welche Daten sich fiir die Verarbeitung durch KI-Model-
le eignen und wie sie in die Modelle eingespeist werden

dungen von Funktionsweisen von neuronalen Netzen und
Transformern als 2 besonders leistungsfahigen KI-Model-
len. AbschlieBend werden einige Herausforderungen der
Nutzung von Kl in der Neurologie kurz beschrieben.

Kiinstliche Intelligenz und ihre Teilbereiche

Neben dem Begriff , Kiinstliche Intelligenz* haben sich wei-
tere Begriffe etabliert, die z. T. synonym fiir Kl verwendet
werden, jedoch Teilbereiche der Kl darstellen (> Abb. 1a).
Da sich die englische Terminologie in vielen Féllen auch im
deutschen Sprachgebrauch durchgesetzt hat, werden wir
auch in diesem Artikel hdufig die etablierte englischspra-
chige Nomenklatur verwenden und lediglich auf die deut-
schen Ubersetzungen verweisen.
= Kiinstliche Intelligenz: Unter diesem Begriff werden
gemeinhin all jene Algorithmen subsummiert, die
biologischer Intelligenz dhneln bzw. diese nachah-
men. Kl umfasst damit eine groRe Anzahl an Algorith-
men von simpler Logik, (iber Regressionen, bis hin zu
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»Abb. 1 a Abgrenzung der Begriffe ,kiinstliche Intelligenz“, ,machine learning“ und , deep learning“. b Abgrenzung der Begriffe ,,supervised

learning“, ,unsupervised learning“ und ,reinforcement learning“.

komplexen neuronalen Netzen. Die Kl weist groRe
Uberschneidungen mit dem Feld der Statistik auf, die
ebenfalls zur Entdeckung von Zusammenhdngen und
dem Treffen von Vorhersagen genutzt wird.

= Machine learning (maschinelles Lernen): Hierbei han-
delt es sich um einen Teilbereich der KI, der Algorith-
men umfasst, die in der Lage sind, anhand von Daten
selbststdndig zu lernen und sich anzupassen. Das be-
deutet, dem Algorithmus missen keine ausdriickli-
chen Anweisungen gegeben werden, wie die gege-
benen Daten verarbeitet werden sollen. Machine-
learning-Algorithmen sind meist etwas komplexere
KI-Algorithmen wie z. B. support vector machines,
Random-forest-Modelle oder neuronale Netze. Sie
lernen bspw. medizinische Eingabedaten wie radiolo-
gische Bilder zu verarbeiten und eine Diagnose aus-
zugeben.

= Deep learning (tiefes Lernen): Hierbei handelt es sich
wiederum um einen Teilbereich des machine lear-
nings, der umfangreiche (,tiefe“) neuronale Netze
umfasst. Sie kdnnen besonders komplexe Aufga-
ben I6sen und weisen z. B. eine hohere Prézision bei
der Befundung radiologischer Bilder auf. Sie gehoren
damit zu den zukunftstrachtigsten KlI-Algorithmen.

Lernprozesse der K

Es lassen sich verschiedene Lernprozesse der Algorithmen

differenzieren. Sie beeinflussen wiederum, fiir welche neu-

rologischen Anwendungsbereiche sich Algorithmen eig-

nen (> Abb. 1b).

= Supervised learning (iberwachtes Lernen): Hierbei
handelt es sich um Algorithmen, die mittels exakt be-
schriebener Eingabedaten lernen, um diese Beschrei-
bungen anschlieBend selbststdandig generieren zu

befundeter Bilddaten trainiert. Diese Trainingsdaten
bestehen aus den MRT-Bildern sowie den labels, also
den Beschreibungen, ob (und ggf. auch wo) jeweils
eine maligne Raumforderung vorliegt oder nicht. Der
Algorithmus lernt anhand dieser Beschreibungen zwi-
schen MRT-Bildern mit und ohne Malignomen zu un-
terscheiden [2]. Die Qualitdt der label ist hierbei ent-
scheidend, da der Algorithmus anhand dieser lernt.
Unsupervised learning (uniberwachtes Lernen): Es
umfasst Algorithmen, die ohne label lernen. Solche
Algorithmen erkennen selbst Muster und Zusammen-
hdnge in den Daten. Ein typisches Beispiel sind Clus-
ter-Algorithmen, die Gruppen von ahnlichen Daten-
punkten identifizieren und so bspw. anhand klinischer
Merkmale oder genetischer Marker Subgruppen neu-
ropsychiatrischer oder -genetischer Erkrankungen
identifizieren [3, 4].

Reinforcement learning (verstdrkendes Lernen): Hier-
bei erlernt der Algorithmus Strategien, die Beloh-
nungen nach sich ziehen bzw. Bestrafung vermeiden.
Das Training erfolgt ebenfalls nicht anhand gelabel-
ter Daten, sondern durch das Ausprobieren verschie-
dener Handlungsmadglichkeiten (z. B. Bewegungen
der Gelenke eines chirurgischen Roboterarms), um
positive Ergebnisse zu erzielen (z. B. eine chirurgi-
sche Prozedur zu meistern). Reinforcement learning
ist besonders geeignet fiir die Verarbeitung von ,Re-
al-time*“-Daten aus kontinuierlichen Messungen und
Sensoren. Neurologische Anwendungen fiir rein-
forcement learning bestehen somit in Robotern wie
bspw. fiir die (Neuro-)Chirurgie [5] oder in klinischen
decision support systems wie etwa in der neurologi-
schen Intensivmedizin [6, 7].

kénnen. Die Beschreibungen der Eingabedaten wer-
den ,label“ genannt. Soll ein KI-Algorithmus aus dem
Bereich supervised learning bspw. maligne Raum-
forderungen in Schddel-Magnetresonanztomografie
(MRT)-Bildern erkennen, wird der Algorithmus anhand

Daten

Statische und sequenzielle Daten

Die Wahl des geeigneten KI-Modells hangt maRgeblich
davon ab, ob einzelne statische oder sequenzielle Daten
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»Abb.2 a Einzelnes Schwarz-weiR-Bild (links) sowie Farbbild (rechts) als Beispiele statischer Eingabedaten. Die Zahlenwerte jedes Pixels konnen
als Vektoren, Matrizen bzw. Tensoren dargestellt und verarbeitet werden. b Textabschnitt als Beispiel sequenzieller Eingabedaten. Der Text kann
in tokens zerlegt werden. Diese kdnnen als Vektoren dargestellt werden, die zusatzlich die semantische Ndhe der tokens zueinander abbilden

(embeddings).

verarbeitet werden sollen. Statische Daten weisen keine
zeitliche Abfolge auf und kénnen somit einzeln in einen
Algorithmus eingespeist werden. Beispiele fir statische
Daten sind klinische Scores, Laborwerte und radiologi-
sche oder histologische Bilder. Sequenzielle Daten weisen
hingegen eine zeitliche Abfolge auf. Beispiele sind Texte,
Sprachaufnahmen oder Elektroenzephalografie (EEG)-Auf-
zeichnungen.

Dateiformate und Einschleusen in
Algorithmen

Fiir jede Art Daten existieren meist mehrere Dateiforma-
te. Ein Bild kann z. B. als JPEG oder PNG gespeichert sein.
In der Radiologie tblich ist das Dateiformat DICOM (Digital
Imaging and Communications in Medicine). Je nachdem,
ob etablierte Standards existieren oder Geratehersteller
eigene Dateiformate verwenden, sind unterschiedliche
Verarbeitungsschritte notwendig, um die Daten in einen
KI-Algorithmus einzuspeisen. In der klinischen Praxis ib-
liche Dateiformate wie DICOM enthalten meist neben der
eigentlichen Kerndatei (bspw. dem Bild) zusatzliche Infor-
mationen zur untersuchten Person, dem Aufnahmezeit-
punkt, technischen Spezifikationen u. a. Haufig wird je-
doch nur das eigentliche Bild in ein KI-Modell eingespeist.
Im Kern handelt es sich bei Bildern um Tabellen mit Zah-
lenwerten, die die Farbwerte jedes Pixels im Bild reprasen-
tieren. Schwarz-weiR-Bilder stellen 2-dimensionale Tabel-
len bzw. Matrizen dar, wobei die Zahlenwerte den Graustu-
fen der Pixel entsprechen (> Abb. 2a links). Fiir Farbbilder
existieren verschiedene Farbraume. Im RGB-(Rot-Griin-
Blau)-Farbraum bestehen Bilder aus 3-dimensionalen Ta-

bellen bzw. Tensoren mit 3 Schichten fiir jeden Farbanteil
(> Abb. 2a rechts). Auf diese Weise lassen sich statische
Dateien wie Bilder in Form von Zahlenwerten in KI-Algo-
rithmen einspeisen.

Sequenzielle Daten missen fiir viele KI-Algorithmen in vor-
definierte Zeitfenster oder Segmente aufgeteilt werden.
Ein Text wird dabei in einzelne Einheiten aufgeteilt, die als
tokens bezeichnet werden. Tokens kénnen Worter, Zei-
chen oder Wortbestandteile sein. lhnen werden spezifi-
sche Zahlenwerte zugewiesen, die ihre semantische Ndhe
zueinander abbilden (> Abb. 2b). Fiir diese Zahlenrepra-
sentation der tokes werden oft eigene Algorithmen ver-
wendet. Das Ergebnis wird als embedding bezeichnet. Die
embeddings stellen oft 1-dimensionale Tabellen bzw. Vek-
toren dar. Die Zahlendarstellungen kénnen nun ebenfalls
in KI-Algorithmen eingespeist werden.

Trainings-, Validierungs- und Testdaten

Um ein leistungsstarkes KI-Modell zu entwickeln, werden
je nach Art des Modells und Komplexitat der Anwendung
haufig groBe Mengen an Daten benétigt. Der verfligbare
Datensatz wird fiir viele Anwendungen in 3 Teile unterteilt.
= Trainingsdaten: Sie werden verwendet, um ein KI-Mo-
dell zu trainieren. Dies bedeutet, dass das mathe-
matische Modell anhand der Trainingsdaten zuneh-
mend verfeinert wird, bis es zu den Trainingsdaten
passt. Mittels der Trainingsdaten passt ein Regressi-
ons-Algorithmus bspw. die Regressionsgerade so an,
dass sie optimal durch die Punktewolke verlduft, also
der Abstand zwischen Regressionsgerade und Daten-
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»Abb. 3 a Aufbau eines einzelnen kiinstlichen Neurons. Der inputx wird zundchst gewichtet, d. h. mit den Gewichten w multipliziert. Die ge-
wichteten Eingaben werden summiert (%) und in die Aktivierungsfunktion f(x) eingesetzt (vergleichbar mit einem Aktionspotenzial). Hierdurch
entsteht der output y, der wiederum den input fiir nachfolgende Neurone darstellt. b Ein beispielhaftes neuronales Netz mit 2 hidden layern mit
jeweils 3 Neuronen.

punkten minimal ist. Meist wird der gréRte Teil des
Datensatzes, bspw. 70 %, fir das Training verwendet.

= Validierungsdaten: Sie dienen dazu, die Leistung ver-
schiedener trainierter Modelle zu vergleichen. So
kénnen wahrend des Entwicklungsprozesses bspw.
mehrere Varianten neuronaler Netze, die alle mit
denselben Trainingsdaten trainiert wurden, vergli-
chen werden und das Modell mit der besten Leistung
ausgewdhlt werden. Haufig werden ca. 10-20% des
Datensatzes hierzu verwendet.

= Testdaten: Der verbleibende Teil des Datensatzes wird
fur die finale Bewertung der Leistung des Modells ge-
nutzt. Hierzu miissen Daten verwendet werden, die
der Algorithmus nicht kennt, die also weder fiir Trai-
ning noch Validierung verwendet wurden. Der Test-
datensatz soll einen Eindruck der Modell-Leistung in
der Realitat vermitteln. Hierzu werden ca. 10-20%
der Daten verwendet.

Modelle

Es existiert eine groBe Anzahl verschiedener Kl-Algorith-
men. Sie unterscheiden sich u. a. darin, ob sie statische
oder sequenzielle Eingabedaten akzeptieren und ob sie
statische oder sequenzielle Ausgaben produzieren. Im Fol-
genden werden die KI-Algorithmen neuronale Netze sowie
Transformer als 2 moderne und besonders leistungsstarke
Algorithmen nédher beschrieben.

Neuronale Netze

Neuronale Netze eignen sich fiir die Verarbeitung stati-
scher Eingabedaten, z. B. demografische Daten, klinische
Befunde, medizinische Bilder und Laborwerte, und kdnnen
basierend hierauf statische Ausgaben wie Verdachtsdiag-
nosen oder Prognoseeinschdtzungen generieren [8]. Ins-
besondere groRe neuronale Netze aus dem Bereich deep

learning kdnnen sehr leistungsstark sein und sich fiir neu-
rologische Fragestellungen eignen. Bei der Analyse neu-
roradiologischer Aufnahmen liefern neuronale Netze hilf-
reiche Informationen, z. B. Angaben zur 3-dimensionalen
Ausdehnung eines Tumors oder Hinweise auf aufféllige
Areale in einem Bild [9]. Auch genetische Daten kénnen
von neuronalen Netzen verarbeitet werden, um etwa Ri-
sikofaktoren fiir neurologische Erkrankungen zu identi-
fizieren oder Vorhersagen zur Krankheitsentwicklung zu
treffen [10, 11].

Der Aufbau und die Funktionsweise kiinstlicher neuron-
aler Netze orientiert sich an biologischen neuronalen
Netzen im Gehirn. Kiinstliche Neurone sind die funktio-
nellen Einheiten, die zu groRen Netzwerken verkniipft
sind. Ein kiinstliches Neuron erhalt mehrere Eingabewer-
tex (> Abb. 3a). Diese Eingabewerte reprasentieren Infor-
mationen oder Signale, die von anderen Neuronen oder
externen Quellen stammen. Jeder Eingabewert weist ein
Gewicht w auf, das seine Bedeutung oder Starke in Bezug
auf das Ergebnis des Neurons angibt. Die Eingabewer-
texwerden mit ihren Gewichten w multipliziert. Die Er-
gebnisse werden zu einem Zahlenwert addiert, derin eine
Aktivierungsfunktion eigesetzt wird. Sie berechnet, wie
stark ein nachfolgendes Neuron aktiviert wird. Es gibt eine
Vielzahl unterschiedlicher Aktivierungsfunktionen. Sie er-
maoglichen es, komplexe, nicht lineare Zusammenhdnge
zu modellieren.

Mehrere Neurone kdnnen zu einem neuronalen Netz an-
geordnet werden (> Abb. 3b), das grundsatzlich beliebig
viele Schichten und Neurone pro Schicht aufweisen kann.
Die erste Schicht wird als input layer (Eingabeschicht) be-
zeichnet. Sie erhalt die Eingabedaten (z. B. ein Rontgen-
bild). Es folgen die hidden layer (versteckte Schichten), in
denen die Eingabe mit Gewichten und Aktivierungsfunk-
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tionen weiterverarbeitet wird. Am Ende des Netzes folgt
das output layer (Ausgabeschicht), das die finale Ausgabe
(z.B. die Verdachtsdiagnose oder Klassifikation ,gesund*
vs. ,krank“) ausgibt.

Mithilfe der linearen Algebra kdnnen die beschriebenen
Rechenschritte kompakt gebiindelt durchgefiihrt werden.
Die Eingabe entspricht bspw. einem Vektor, der die Zah-
lenwerte jedes Pixels des Rontgenbilds enthdlt (> Abb. 2a
links). Die Gewichte kénnen in Matrizen angeordnet wer-
den. Sie werden initial bspw. zuféllig festgelegt und wah-
rend des Trainingsprozesses optimiert. Eingabe-Vektoren
und Gewichts-Matrizen kénnen multipliziert und die Er-
gebnisse in die Aktivierungsfunktionen eingesetzt werden.
Diese Berechnungen lassen sich mit jeder zusétzlichen
Schicht beliebig oft wiederholen. Zusatzliche Schichten
erlauben komplexere Modellierungen und ggf. eine besse-
re Modell-Leistung, erfordern jedoch auch mehr Rechen-
leistung. Die finale Ausgabe entspricht ebenfalls einem
Vektor. Soll das Netz zwischen einem pathologischen und
einem unauffdlligen Rontgenbild unterscheiden, kann die
Klassifikation ,krank“ z. B. durch einen Zahlenwert nahe
1 und ,gesund“ durch einen Zahlenwert nahe 0 reprdsen-
tiert werden. Dieser gesamte Rechenprozess von Eingabe
bis Ausgabe wird als forward pass bezeichnet.

Der Trainingsprozess eines neuronalen Netzes wird analog
auch backward pass genannt. Hierzu wird zundchst eine
Fehlerfunktion berechnet. Sie beschreibt den Fehler des
Modells, also den Unterschied der aktuellen Ausgabe des
Modells zur korrekten Ausgabe. Die korrekte Ausgabe ent-
spricht dem label der Eingabedaten, also bspw. dem Zah-
lenwert 0, wenn es sich bei dem Trainings-Rontgenbild um
ein unauffilliges Bild handelt. Wird die Fehlerfunktion mi-
nimiert, sinkt der Unterschied zwischen der Modell-Ausga-
be und der korrekten Klassifikation. Die einzigen Variablen,
die hierzu angepasst werden kénnen, sind die Gewichte
(Eingabe und Aktivierungsfunktionen sind vorbestimmt).
Der backward pass nutzt demnach ein mathematisches
Verfahren, das die Gewichte des Netzes schrittweise so an-
passt, dass die Fehlerfunktion minimiert wird. Dieses Ver-
fahren heiRt gradient descent (Gradientenabstieg).

Eine spezielle Form der neuronalen Netze, die besonders
fur die Verarbeitung von Bildern geeignet ist, sind con-
volutional neural networks (CNNs) [12]. Sie verarbeiten
mehrere benachbarte Pixel auf einmal. Hierdurch kdnnen
Zusammenhdnge zwischen benachbarten Pixeln bertick-
sichtigt und Muster besser erkannt werden.

Transformer

Transformer eignen sich fiir die Verarbeitung sequenzieller
Daten wie Text. Sie wurden 2017 erstbeschrieben [13] und
bilden den Kern von Software wie ChatGPT (Chat Genera-
tive Pretrained Transformer) [14] der Firma OpenAl oder
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Trans-

formers) [15] und PaLM (Pathways Language Model) [16]
der Firma Google.

Eine Vielzahl medizinischer Anwendungen von Transfor-
mern scheint moglich. Jiingste Veroffentlichungen zeig-
ten, dass ChatGPT die deutschen [17] und US-amerika-
nischen [18] medizinischen Staatsexamina bestehen und
somit komplexe medizinische Fragestellungen beantwor-
ten kann. Transformerbasierte Sprachmodelle kénnen
neue medizinische Datenpunkte vor dem Hintergrund rie-
siger Mengen verfligbarer Literatur interpretieren. Somit
kénnen sie potenziell die Diagnosestellung unterstiitzen
oder individualisierte Therapieempfehlungen abgeben
[19]. Auch Texte kénnen von Transformern verarbeitet
und zusammengefasst werden, um z. B. bei Neuaufnah-
men einen schnellen Uberblick {iber die bisherige Kranken-
geschichte zu vermitteln [20]. Transformer konnen zudem
strukturierte und eloquente Texte formuliere und damit
u.a. die zeitaufwendige medizinische Dokumentation ver-
einfachen [21, 22].

Eine erste Besonderheit der Funktionsweise der Transfor-
mer ist die Art der Texteingabe. Wahrend dltere Algorith-
men wie etwa recurrent neural networks (RNNs, rekurren-
te neuronale Netze) lediglich ein token nach dem anderen
verarbeiten kdnnen, verarbeiten Transformer die gesamte
Texteingabe auf einmal. Der Textabschnitt wird in tokens
unterteilt und diese zu input embeddings weiterverarbei-
tet (» Abb. 2b). Hinzu kommen Informationen zur Position
der tokens im Eingabetext. Diese optimierten Vektor-Re-
prasentationen der tokens werden nun parallel in den ers-
ten Abschnitt des Transformers eingespeist, den encoder
(Kodierer; » Abb. 4). Die Aufgabe des encoders besteht
darin, den Eingabetext zu ,verstehen®, bevor im decoder
(Dekodierer) eine Ausgabe produziert wird. In der Praxis
werden mehrere encoder- und mehrere decoder-Blocke
hintereinandergeschaltet, um komplexere Berechnungen
zu ermoglichen.

Die zweite Besonderheit und der Kern der Transformer sind
die Self-attention-Module [13]. Sie verwenden eine ma-
thematische Formel, die fiir jeden token die Beziehung zu
allen einzelnen token der Textsequenz (allen anderen und
sich selbst) berechnet. Diese Beziehungen werden auch
als attention bezeichnet und als Gewicht ausgedriickt. Ein
hoheres attention-Gewicht beschreibt eine starkere Bezie-
hung eines tokens zu einem anderen, z. B. bezieht sich der
Artikel ,,Die“ stark auf ,Patientin“ und wenig auf die an-
deren tokens (> Abb. 4). Die Funktionsweise der attenti-
on-Module ist komplex. Fiir besonders Interessierte folgt
nun eine ausfihrlichere Erlduterung.

] . query-key™ |
ttent = t ———— | - value
attention = softmax Taim

ey

dim =Dimensionalitdt des key-Vektor
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»Abb. 4 Vereinfachte Darstellung einer Transformer-Architektur mit einem encoder- und einem decoder-Block. Das Modell erhdlt als Eingabe-
text eine kurze Fallvignette und erstellt schrittweise einen Ausgabetext mit einer Verdachtsdiagnose. Der Eingabetext wird zundchst in tokens
umgewandelt, d. h. in Wortbestandteile unterteilt, die als Zahl bzw. Vektor ausgedriickt werden und Informationen zur Position der Wortbe-
standteile im Satz enthalten. In den attention-Blocken wird die Beziehung der tokens zueinander berechnet. Diese optimierten Zahlenrepra-
sentationen von Wortbestandteilen kénnen genutzt werden, um mittels neuronalen Netzen das nachste moglichst sinnvolle Wort auszugeben.
Die Abbildung zeigt den Zustand des Modells, in dem es im vergangenen Zyklus das Wort ,Verdachtsdiagnose“ ausgegeben hat und im jetzigen
Zyklus das Wort ,Migrane* ausgibt.
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Die Variablen-Bezeichnungen der Formel sind der Suchma-
schinensprache entlehnt. Hierbei bezeichnet ,query*“ eine
Suchmaschinenanfrage (z. B. nach einem Bild in einer Da-
tenbank). ,.keys“ sind Kodierungen der einzelnen Elemente
der Datenbank (vergleichbar mit den Namen oder Kurzbe-
schreibungen der Bilddateien). ,Value“ sind die Elemente
selbst (z. B. die Bilder). Es soll das Element (value) ausge-
geben werden, fiir das die Anfrage (query) am besten zur
Kodierung (key) passt. Hierzu werden die Anfrage (query)
und alle Kodierungen (keys) hinsichtlich ihrer Ahnlichkeit
verglichen. Je ahnlicher die query und ein bestimmter key
sind, desto stdrker wird das Element (value), das zu dem
key gehort, gewichtet, und desto eher wird es letztlich
ausgegeben (also z. B. ein spezifisches Bild nach einer Da-
tenbankanfrage).

Im Kontext der Transformer bezeichnet ,value“ das Text-
element bzw. den token, fiir den die attention-Gewichte
bzw. Beziehungen zu allen einzelnen Textelementen bzw.
tokens berechnet werden soll. Die Gewichte berechnen
sich durch den Vergleich der query- und key-Vektoren. Ma-
thematisch gelingt dies tiber ein Skalarprodukt aus query
und keys, also einer Multiplikation der Vektoren. ,Query“
ist ein Anfrage-Vektor, der der Kodierung des keys eines
values dhneln kann/soll. ,Keys*“ sind Kodierungen in Form
von Vektoren fiir jeden einzelnen token. Query und die
keys werden meist zufallig initialisiert und wahrend des
Trainings des Modells optimiert, um eine bestmdgliche
Gewichtung der values zu bewerkstelligen. Die Gewichte
werden anschlieBend skaliert und auf Zahlenwerte zwi-
schen 0 und 1 normalisiert. AbschlieBend wird jedes Ge-
wicht mit den value-Vektoren multipliziert.

Die Ausgabe eines attention-Moduls sind nun noch weiter
verbesserte Vektordarstellungen der tokens, die neben den
initialen input embeddings und Positionskodierungen auch
Informationen zur Beziehung zu anderen Wortern im Text
enthalten. Auf diese Weise werden Zusammenhénge zwi-
schen selbst weit entfernen Textabschnitten beriicksichtigt.
Der attention-Mechanismus wird parallel fir unterschiedli-
che Aspekte und Arten der Beziehungen durchgefiihrt, um
unterschiedliche Facetten zu bericksichtigen. Im encoder
durchwandern die token-Vektoren zundchst ein attenti-
on-Modul. Die resultierenden attention-Vektoren werden
anschlieBend in einem klassischen neuronalen Netz-Modul
weiter optimiert und danach in den decoder eingeschleust.

Transformer geben Schritt fiir Schritt weitere Worter aus,
bis ein ganzer Ausgabetext entsteht. In jedem Zyklus er-
hélt der decoder hierzu die zuletzt erzeugte Modellaus-
gabe als Eingabe. In unserem Beispiel entsprdche dies
dem zuletzt ausgegebenen Wort (,Verdachtsdiagnose*®;
» Abb. 4). Wie beim encoder, wird diese letzte Modellaus-
gabe zundchstin embeddings und anschlieBend in einem
attention-Modul in attention-Vektoren umgewandelt. Im
nun folgenden attention-Modul laufen die attention-Vek-
toren des zuletzt ausgegebenen Textabschnitts sowie der
initialen Texteingabe zusammen. Die Ausgabe dieses at-
tention-Moduls sind schlieRlich attention-Vektoren, die
die Beziehung jedes Worts der initialen Eingabe zur letz-
ten Ausgabe darstellen. Es folgt ein weiteres neuronales
Netz-Modul, das die Umwandlung der Vektoren in Text
vorbereitet. Die finale Ausgabe des Models eines Zyklus
ist vereinfacht beschrieben eine Wahrscheinlichkeitsver-
teilung tiber alle Worterim Worterbuch. Das Wort mit der
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hochsten Wahrscheinlichkeit wird ausgegeben (in unse-
rem Fall ,Migrane“). Auf diese Weise gibt der Transfor-
mer mit jedem Zyklus ein weiteres Wort aus, bis ein Aus-
gabetext als Antwort auf den Eingabetext entstanden ist.

Anforderungen fiir die Kl in der
Neurologie

Die Anwendungsmaglichkeiten von Kl in der Neurologie

sind breit. Es existieren leistungsstarke Modelle, die nahe-

zu jede Form von Daten verarbeiten und auswerten kon-

nen. Jedoch bestehen weiterhin einige Herausforderungen

fur die Nutzung von Kl in Klinik und Forschung:

= Menge und Qualitdt der Daten: Fiir viele Anwendun-
gen sind groRe Mengen Trainingsdaten notwendig mit
Hunderten bis Tausenden Datenpunkten. Gerade fiir
seltenere Erkrankungen ist dies oft nicht zu bewerk-
stelligen. Zudem ist die Qualitat der Trainingsdaten
entscheidend. Sie sollten eine breite Palette von Sze-
narien abdecken und représentativ fiir die Eingabe-
daten der realen Welt sein. Unterschiede hinsichtlich
Alter, Ethnizitdt, Krankheitsmanifestation etc. konnen
zu einer reduzierten Leistungsfahigkeit der Algorith-
men in der Praxis flihren, also z. B. zu fehlerhaften Klas-
sifikationen radiologischer Bilder. Die Daten sollten frei
von Artefakten, AusreiBern und Rauschen sein. Beim
supervised learning missen zudem die label zuverlas-
sig sein, also die Beschreibungen der Daten anhand
derer der Algorithmus lernt.

= Infrastruktur: Die notwendige technische Infrastruk-
tur aus Software zur strukturierten Erfassung von
Daten, Servern zur Speicherung der Daten, Rechen-
leistung zur Verarbeitung der Daten sowie entspre-
chenden Verkniipfungen existieren vielerorts noch
nicht. Hinzu kommen Anforderungen an die Expertise
der Anwender zur erfolgreichen Nutzung von Kl und
insbesondere der Interpretation der Ausgaben.

= Erkldrbarkeit: Zwar kdnnen KI-Modelle ,intelligente”
Ausgaben wie Verdachtsdiagnosen und Prognoseab-
schdtzungen liefern, diese Ausgaben jedoch oft nicht
ndher erkldren oder begriinden. Ein wichtiges For-
schungsfeld ist daher die explainable Al (xAl, erkldrba-
re KI). Sie entwickelt Methoden, um die Ausgaben der
KI-Algorithmen besser zu erklaren, z. B. indem zusatz-
lich zur reinen Bildklassifikation die vermeintliche Auf-
félligkeit farbig markiert wird. Somit kann die Ausga-
be bzw. Entscheidung des Modells besser nachvollzo-
gen werden.

= Ethische und juristische Anforderungen: Der Einsatz
von Kl in der Medizin erfordert sorgfdltige ethische
und juristische Abwdgung, z. B. hinsichtlich Daten-
schutz, Sicherheit und der sachgemaRen Anwendung
von KI-Algorithmen, oder der Haftung bei Fehlern.
Die Zulassungsverfahren sind daher oft langwierig
und kostenintensiv. Haftungsfragen sind in vielen Fal-
len nicht hinreichend geklart [23].

FAZIT FUR DIE PRAXIS

KI weist groRes Potenzial in der Neurologie auf, da
sie sowohl Forschungsanwendungen als auch eine
Vielzahl diagnostischer und therapeutischer Pro-
zesse unterstlitzen bzw. automatisieren kann. Die
Art der Eingabedaten und gewiinschten Ausgaben
beeinflusst die Auswahl des KI-Modells. Neuronale
Netze eignen sich besonders fiir die Verarbeitung
statischer Daten, Transformer fiir die Verarbeitung
sequenzieller Daten. Die Anforderungen an die
Datenmenge und -qualitét, die IT-Infrastruktur, die
Erklarbarkeit der Ergebnisse sowie die ethischen und
rechtlichen Bestimmungen sind hoch und erfordern
eine kontinuierliche Weiterentwicklung. Bis das volle
Potenzial der Kl in der Neurologie ausgeschopft wer-
den kann, wird es deshalb noch einige Zeit dauern.

GLOSSAR

= Algorithmus: Handlungsvorschrift bzw. Samm-
lung von Handlungsvorschriften zur schrittwei-
sen (mathematischen) L6sung eines Problems

= Attention: Methode, um die Beziehung zwischen
verschiedenen Teilen sequenzieller Eingabedaten
zu berlicksichtigen

= Deep learning (tiefes Lernen): Teilbereich der
kinstlichen Intelligenz und des machine learning
mit umfangreichen neuronalen Netzen, die
besonders komplexe Aufgaben l6sen kénnen

= Embedding: Zahlenreprdsentation von tokens,
die zusatzliche Informationen wie z.B. zur
semantischen Nahe der tokens enthalten kann

= Gradient descent (Gradientenabstiegsverfahren):
Methode, die genutzt wird, um Algorithmen aus
dem Bereich machine learning, z. B. neuronale
Netze zu trainieren, indem der Fehler des Modells
als Funktion ausgedriickt wird, die schrittweise
minimiert wird

= Kinstliche Intelligenz: Algorithmen, die biologi-
scher Intelligenz dhneln bzw. diese nachahmen

= Kinstliche neuronale Netze: Algorithmen aus den
Bereichen kiinstliche Intelligenz bzw. machine
learning, die biologischen neuronalen Netzen
dhneln und zur Verarbeitung von Informationen
und dem Lernen aus Daten verwendet werden

= Label: Exakte Beschreibungen bzw. ,Beschriftun-
gen“ der Daten, meist durch Menschen

= Machine learning (machinelles Lernen): Teilbe-
reich der kiinstlichen Intelligenz mit Algorith-
men, die anhand von Daten selbststandig lernen
und sich anpassen, ohne dass explizit vorgegeben
wird, wie die Daten verarbeitet werden sollen
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Modell: Reprasentation bzw. Abbildung der
Realitdt, z.B. mithilfe einer mathematischen
Formel

Reinforcement learning (verstarkendes Lernen):
Lernen durch Belohnung und Bestrafung
Supervised learning (iberwachtes Lernen):
Lernen anhand exakt beschriebener Eingabeda-
ten (labels), um diese Beschreibungen anschlie-
Rend selbststandig generieren zu kénnen
Testdaten: Anteil der verfligbaren Daten, die
genutzt werden, um die Leistung eines Modells
abschlieRend zu beurteilen

Token: Einteilung sequenzieller Daten wie Text in
diskrete (endliche) Einheiten wie Worter oder
Wortteile, die meist durch Zahlenwerte bzw. Vek-
toren reprasentiert werden

Trainingsdaten: Anteil der verfligbaren Daten, die
genutzt werden, um ein Modell zu trainieren und
dessen Leistung zu verbessern

Transformer: Moderne Algorithmen aus dem
Bereich kiinstliche Intelligenz bzw. machine
learning, die u. a. einen attention-Mechanismus
nutzen, um sequenzielle Daten zu verarbeiten
und auszugeben

Unsupervised learning (uniiberwachtes Lernen):
Lernen bzw. Mustererkennung ohne exakt
beschriebene Eingabedaten (labels)
Validierungsdaten: Anteil der verfiigbaren Daten,
die genutzt werden, um die Leistung verschiede-
ner bereits trainierter Modelle zu vergleichen
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Frage 1

Welche Aussage zu machine learning trifft zu?

A Streng genommen handelt es sich hierbei um ein Synonym fiir
Lkiinstliche Intelligenz*.

Deep learning ist ein Teilbereich des machine learning.

Es umfasst Algorithmen wie simple Logik.

Neuronale Netze zdhlen nicht dazu.

Jeder Verarbeitungsschritt muss mathematisch exakt definiert
werden.

m g N @

Frage 2
Welche Zuordnung aus Anwendungsbeispiel und Lernprozess der
KI passt am besten?

A Pflegeroboter mit mehreren Laser-, Infrarot-, Kamera-Senso-
ren — unsupervised learning

B Klassifikation von Schadel-CT-Aufnahmen ohne
label - reinforcement learning

C Klinisches decision support system auf der neurologischen
Intensivstation — supervised learning

D Cluster-Analysen basierend auf einigen genetischen
Markern - unsupervised learning

E Klassifikation von EEG in ,,gesund“ und ,pathologisch“ anhand
beschriebener Trainingsdaten - reinforcement learning

Frage 3
Welche Aussage trifft zu? Eine Matrix ...

A ...entspricht einer 2-dimensionalen Tabelle.

B ...ist nicht geeignet, um weitere mathematische Berechnun-
gen mit ihr durchzufiihren.

C ...ist definiert als die Eingabe in ein neuronales Netz.

D ...entspricht der algebraischen Reprdsentation eines RGB-
(Rot-Griin-Blau)-Farbbildes.

E ...weist mehr Dimensionen auf als ein Tensor und weniger als
ein Vektor.

600

Frage 4

Welche Aussage zu tokens und embeddings trifft zu?

A Tokens und embeddings sind Synonyme.

B Tokens enthalten einen héheren Informationsgehalt als
embeddings.

C EEG-Aufnahmen kénnen nicht in tokens oder embeddings
umgewandelt werden.

D Tokens entsprechen ganzen Wértern einer Textsequenz, aber
nicht Wortbestandteilen.

E Sowohl tokens als auch embeddings konnen Vektoren sein.

Frage 5

Welche Aussage zum Aufbau neuronaler Netze trifft zu?

A Neuronale Netze weisen i.d.R. mehr Gewichte als Neurone
auf.

B Neuronale Netze bestehen aus einem encoder und einem
decoder.

C Vereinfacht beschrieben gilt, je mehrinput layer, desto
leistungsstarker ist das Modell.

D Das output layer eines neuronalen Netzes besteht immer nur
aus einem Neuron.

E Der Aufbau, aber nicht die Funktionsweise kiinstlicher neu-
ronaler Netze orientiert sich an biologischen neuronalen
Netzen im Gehirn.

Frage 6

Welche Aussage zur Funktionsweise neuronaler Netze ist falsch?

A Im Rahmen des forward pass werden u. a. die Eingabedaten
x mit den Gewichten w multipliziert.

B Aktivierungsfunktionen ermdglichen es, mit neuronalen Net-
zen auch komplexe, nicht lineare Zusammenhénge zu model-
lieren.

C Firden backward pass kann das gradient-descent-Verfahren
genutzt werden.

D Klassische neuronale Netze sind besonders geeignet zur Ver-
arbeitung sequenzieller Daten.

E Insbesondere groRRe neuronale Netze aus dem Bereich deep
learning kénnen sehr leistungsstark sein.

» Weitere Fragen auf der folgenden Seite ...
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Frage 7
Welche Aussage zum Aufbau und der Funktionsweise von
Transformer-Modellen ist falsch?

A Ein Transformer kann mehrere encoder- und
decoder-Blocke enthalten.

B Attention-Module finden sich lediglich im decoder
eines Transformers.

C Inden attention-Modulen wird die Beziehung der
tokens zueinander berechnet.

D Transformer-Modelle kénnen nicht nur Textsequen-
zen, sondern bspw. auch Bildsequenzen (z.B. aus
einem Video) verarbeiten bzw. analysieren.

E Im Rahmen des attention-Mechanismus bezeichnet
wvalue“ das Sequenz-Element bzw. den token, fiir den
die attention-Gewichte berechnet werden sollen.

Frage 8

Welche Aussage zu den Anforderungen fiir die Kl in der

Neurologie trifft zu?

A Die Anforderungen an groRe Mengen von Trainings-
daten sind auch bei seltenen neurologischen Erkran-
kungen meist einfach zu erfillen.

B Algorithmen, die mit Daten erwachsener Patienten
trainiert wurden, lassen sich ohne Weiteres auch fir
padiatrische Patienten nutzen.

C KI-Anwendungen fiir neurologische und neuroradio-
logische Fragestellungen benétigeni. d.R. weniger
Rechenleistung als andere medizinische KI-Anwen-
dungen.

D KI-Anwendungen in der Neurologie eignen
sich fiir diagnostische, weniger jedoch fiir therapeuti-
sche Fragestellungen.

E Ein Beispiel fir explainable Al (xAl) in der Neurologie
ware, dass ein Algorithmus pathologische Muster in
einem EEG markiert, anstatt nur eine Verdachtsdiag-
nose auszugeben.
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Frage 9

Sie mochten einen KlI-Algorithmus entwickeln, der ana-
lysiert, ob in Schddel-CT-Aufnahmen ein ischdmischer
Schlaganfall erkennbar ist. Welchen Datensatz wahlen Sie?

A Einen groRen, aber nicht anonymisierten Datensatz
Ihres Krankenhauses.

B Einen kleinen anonymisierten Datensatz Ihres Kran-
kenhauses.

C Mehrere groRe, frei verfligbare Datensdtze wissen-
schaftlicher Konsortien.

D Einen groBen Datensatz mit Bildern verschiedener
neurologischer Erkrankungen.

E Einen groBen Datensatz mit CT-Bildern ohne label.

Frage 10

Sie mochten einen KlI-Algorithmus entwickeln, der ana-

lysiert, ob in Schadel-CT-Aufnahmen ein ischdmischer

Schlaganfall erkennbar ist. Welchen Algorithmus wéhlen

Sie?

A Das moderne und etablierte Transformer-Modell
ChatGPT.

B Ein neuronales Netz mit wenigen hidden layers, um
beim Training Zeit zu sparen.

C Ein neuronales Netz mit einer Architektur, die in einer
Publikation gute Ergebnisse erzielte. Sie testen daher
keine weiteren Varianten der Architektur.

D Ein convolutional neural network (CNN). Sie verglei-
chen unterschiedliche Varianten mit dem Validie-
rungsdatensatz.

E Ein groRes recurrent neural network (RNN) mit vielen
hidden layers.
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