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Vorwort

,GroBe Sprachmodelle” (Large Language Models, LLMs) und ver-
wandte Systeme generativer kiinstlicher Intelligenz (KI) wie Large
Multimodal Models (LMMs) haben in der Medizin schon heute er-
hebliche Bedeutung erlangt. Sie haben das Potenzial, Informatio-
nen schneller zuganglich zu machen, Texte zu strukturieren und
administrative Prozesse zu unterstiitzen und damit drztliche All-
tagsarbeit splrbar zu entlasten. Dariiber hinaus zeigen sie erheb-
liches Potenzial bei der Diagnosefindung und Therapieplanung.

Sogenannte Ambient Scribes, die klinische Gespréache erfassen
und daraus zeitnah strukturierte Dokumentationsentwiirfe ge-
nerieren, wurden entscheidend verbessert. Allerdings variieren
Nutzen und Leistungsfahigkeit erheblich, und inhaltliche Unge-
nauigkeiten treten weiterhin auf, insbesondere in komplexen Si-
tuationen, wie etwa in der Notaufnahme. Generative KI-Systeme
werden in der Praxis hdufig noch unkritisch eingesetzt, und es feh-
len einheitliche Standards. Daraus ergeben sich zentrale Fragen zur
Verldsslichkeit und Nachvollziehbarkeit der Ausgaben, zu Daten-
schutz und Informationssicherheit, zu ethischen Implikationen so-
wie zur rechtlichen Verantwortung. Risiken entstehen insbesonde-
re dann, wenn die Funktionsweise und Grenzen der Systeme nicht
ausreichend verstanden werden.

Zugleich zeichnet sich bereits die ndchste Entwicklungsstufe ab:
Systeme mit agentischen Eigenschaften, die Koordination, Aufga-
bendelegation, das Zusammenwirken mehrerer (digitaler) Agen-
ten und ldngere autonome Laufzeiten umfassen. Fiir die Medizin
bedeutet dies, dass mit zunehmender Agentizitat auch die Risiken
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steigen. Es braucht daher eine fortlaufende Weiterentwicklung der
Orientierung und Rahmenbedingungen fiir KI.

Die Deutsche Gesellschaft fiir Innere Medizin (DGIM) hat in ih-
rem Strategiepapier ,Die Innere Medizin 2025/2030” (Ertl et al.
2025) die digitale Transformation der Medizin und die Nutzung
von Kl fiir die medizinische Forschung und Patientenversorgung
als einen ihrer zentralen Schwerpunkte definiert.,Wir sind mitten
in einem Wandel, der vergleichbar ist mit dem Einzug der Natur-
wissenschaften in die Medizin im 19. Jahrhundert.” Es weist auch
darauf hin, dass ,jenseits der jetzt gangigen Kl (...) im medizini-
schen und wissenschaftlichen Einsatz die Nutzung der Gesamtheit
der medizinisch wissenschaftlichen Daten erst das gesamte Po-
tenzial von Kl ausschopfen” wird. Der vorliegende Beitrag kniipft
hieran an und unterstreicht den Anspruch der Fachgesellschaft,
die Entwicklung, Evaluierung und verantwortungsvolle Integra-
tion dieser Technologien aktiv mitzugestalten. Er greift zentrale
Leitgedanken des Strategiepapiers auf, die ,Risiken und ungeklar-
te Fragen” definieren und insbesondere die konsequente Nutzung
der Potenziale von Kl bei gleichzeitiger Wahrung &rztlicher Ver-
antwortung, Entscheidungsqualitdt und der Arzt-Patienten-Bezie-
hung betonen. Nicht zuletzt wird ,die DGIM (...) Kriterien dafiir
entwickeln, was in Zukunft in der Inneren Medizin der Kl (iberlas-
sen werden kann”.

Vor diesem Hintergrund sieht die DGIM aktuell die Notwendig-
keit, Orientierung zu geben, und versteht dies auch kiinftig als eine
ihrer zentralen Aufgaben als wissenschaftliche Fachgesellschaft.
Der vorliegende Beitrag soll hierbei einen Anfang machen und ei-
nen reflektierten, sicheren und verantwortungsvollen Umgang mit
groBen Sprachmodellen und verwandten generativen KI-Systemen
im klinischen Alltag unterstiitzen. Er benennt Potenziale, grenzt
sinnvolle Einsatzfelder ab und formuliert Bedingungen, unter de-
nen Anwendungen patientenzentriert, rechts- und datenschutz-
konform sowie qualitdtsgesichert genutzt werden kdnnen.

1. Einleitung und Zielsetzung

Large Language Modelle (LLMs) sind groBskalige neuronale Sprach-
modelle, die auf umfangreichen Datenmengen trainiert werden
und Sprache auf Grundlage erlernter statistischer Muster verarbei-

ten und generieren kdnnen. Es handelt sich nicht um Verstehen”
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derTexte, also um aktive Sinnentnahme zum Aufbau einer modell-
haften Représentation der Welt.

Im klinischen Umfeld werden zunehmend auch weiterentwi-
ckelte generative Systeme relevant, die neben Text weitere Moda-
litdten wie Bilder, Audiodaten oder Videos verarbeiten und erzeu-
gen kdnnen, sogenannte Large Multimodal Models (LMMs). Beide
Systemklassen haben sich innerhalb kurzer Zeit zu Werkzeugen
entwickelt, die im klinischen Alltag real genutzt werden - oft zu-
néchst informell, etwa zur Textproduktion, Informationsaufberei-
tung oder Unterstiitzung bei organisatorischen Aufgaben (Thiru-
navukarasu et al. 2023).

Fiir die Innere Medizin ist diese Entwicklung besonders relevant,
daihr Fachgebiet haufig komplexe Krankheitsbilder umfasst, die ei-
nerseits grof3e Informationsmengen in diagnostischen Daten und
andererseits in multiplen Leitlinien dokumentierte Evidenz verbin-
den. Entsprechend beriihrt ihr Einsatz sowohl die Versorgungspra-
xis als auch die medizinische Forschung und zukiinftige Aus- und
Weiterbildung (Singhal et al. 2023). Internistinnen und Internisten
werden sich auch darauf einstellen miissen, dass Patientinnen und
Patienten generative Kl-basierte Systeme nutzen.

Mit der weiteren Verbreitung von generativen KI-Systemen
wachst die Hoffnung auf Entlastung in der Patientenversorgung,
eine bessere Zuganglichkeit zu Informationen und Unterstiitzung
bei komplexen Entscheidungen (Solmonovich et al. 2025). Dem
stehen offene Fragen gegeniiber: Welche Anwendungen sind fach-
lich sinnvoll und verantwortbar? Wo liegen die Grenzen der Verlass-
lichkeit? Wie lassen sich Datenschutz, arztliche Sorgfaltspflichten
und klinische Verantwortung mit neuen Kl-gestiitzten Arbeitsab-
ldufen vereinbaren? Und wie verhalten sich die medizinischen Fa-
higkeiten einer Kl zu den ethischen Selbsterklarungen ihrer Her-
steller? LLMs konnen Fehler mit hoher Eloquenz erzeugen und ihre
Leistungsfahigkeit hangt stark vom Anwendungskontext, von den
Eingaben und von den organisatorischen Rahmenbedingungen ab
(Bedi et al. 2025). Hinzu kommt, dass die wissenschaftliche Evidenz
zu Nutzen und Fehleranfalligkeit von LLMs trotz der rasanten Pub-
likationsdynamik bislang begrenzt ist. Eine aktuelle systematische
Auswertung von liber 4600 klinischen Studien zu LLMs zeigte, dass
nur ein kleiner Teil der Arbeiten auf realen Patientendaten basiert
und prospektive randomisierte Studien bislang selten sind (Chen
etal. 2026). Negative Studien machen auf die Komplexitét erforder-
licher Studiendesigns aufmerksam (Hautz et al. 2025). Ein systema-
tisches Review kommt zu der Schlussfolgerung, dass insbesondere
die drztliche Verantwortung bei der medizinischen Entscheidung
aulBer Frage steht, die Entscheidungsfindung aber eine wertvolle
Unterstiitzung durch LLMs erhalten kann (Mohajer-Bastami et al.
2025).

Mit der technologischen Weiterentwicklung wird zudem eine
begriffliche Prazisierung erforderlich. Wahrend LLMs und LMMs pri-
mar auf die Verarbeitung und Generierung von Inhalten ausgerich-
tet sind, werden im klinischen Umfeld zunehmend auch Systeme
mit agentischen Eigenschaften diskutiert. Dabei ist zwischen ein-
zelnen KI-Agenten und agentischer Kl zu unterscheiden: KI-Agen-
ten bezeichnen Einzelsysteme, die mit einem definierten Mal3 an
Autonomie konkrete Ziele verfolgen, wahrend agentische KI kom-
plexere Architekturen beschreibt, in denen Aufgaben iiber mehrere
Schritte, unter Nutzung externer Werkzeuge und in koordinierten
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Teilsystemen geplant und bearbeitet werden (Organization for Eco-
nomic Co-operation and Development (OECD) Artificial Intelligence
Papers, No. 56, 2026). Generative Kl bildet fiir beide Formen die tech-
nische Grundlage. Fiir die klinische Praxis ist diese Unterscheidung
von Bedeutung, da mit wachsender digitaler Agentizitat nicht nur
das Potenzial, sondern auch die Anforderungen an Validierung,
menschliche Aufsicht, Protokollierung und Governance steigen.

Der Einsatz generativer Kl in der Medizin ist nicht nur fachlich
und ethisch, sondern zunehmend auch regulatorisch einzuord-
nen. Mit dem EU Al Act wird der europdische Rechtsrahmen fiir
Entwicklung, Bereitstellung und Nutzung von KI-Systemen schritt-
weise konkretisiert. Zentrale Bestimmungen, darunter zu Verboten,
KI-Kompetenz und General-Purpose-Al-Modellen, gelten bereits.
Fiir den klinischen Alltag besonders relevant sind Anforderungen
an KI-Kompetenz, Transparenz und menschliche Aufsicht sowie, je
nach Zweckbestimmung und Risikoprofil, eine weitergehende re-
gulatorische Einordnung einzelner Anwendungen.

Ziel des Papiers ist es daher, einen Rahmen zu definieren, in
dem generative KI-Systeme genau dort zum Einsatz kommen, wo
sie die Qualitat und Effizienz der Versorgung tatsachlich verbes-
sern, ohne dass Patientensicherheit, Datenschutz oder professio-
nelle Standards gefdhrdet werden. Im Mittelpunkt stehen eine in-
formierte Nutzung mit klaren Anwendungsgrenzen, iberpriifbare
Qualitatsanforderungen und die konsequente Einordnung von KI-
Ausgaben als unterstiitzende Vorschldge, die drztlich validiert wer-
den miissen.

AbschlieBend skizziert das Papier, wie der Umgang mit KI-An-
wendungen kiinftig bereits im Studium vermittelt werden sollte,
damit kommende Arztinnen- und Arztegenerationen im neuen
technologischen Umfeld souverdn handlungsfahig sein kdnnen.

2. Potenziale von generativer Kl im Klinikalltag
2.1 Dokumentations- und Verwaltungsentlastung

Die Entlastung von Dokumentations- und Verwaltungsaufgaben
stellt derzeit eines der offensichtlichsten und zugleich am wenigs-
ten kontroversen Einsatzfelder von LLMs im klinischen Alltag dar.
LLM-basierte Schreibassistenten sind in der Lage, arztliche Texte zu
strukturieren, zusammenzufassen und formal zu vereinheitlichen
— etwa bei der Befundung, der Verlaufsdokumentation oder bei
Arztbriefen (Williams et al. 2025). Damit adressieren sie einen Be-
reich, der einen erheblichen Anteil der &rztlichen Arbeitszeit bin-
det, ohne unmittelbar zur patientennahen Versorgung beizutra-
gen (s. @ Abb. 1).

Eine besondere Auspragung dieser Entwicklung sind die soge-
nannten Ambient Scribes, die Inhalte aus dem Arzt-Patienten-Ge-
sprach erfassen und automatisiert in strukturierte Dokumentati-
onsentwiirfe Giberfiihren (Lawrence et al. 2025). Richtig eingesetzt,
konnen sie nicht nur den Dokumentationsaufwand reduzieren,
sondern sogar dazu beitragen, die drztliche Aufmerksamkeit star-
ker auf das Gesprach selbst zu richten. Die besondere Herausforde-
rung liegt dabei in der korrekten Erfassung und Kontextzuordnung
gesprochener Inhalte in Echtzeit oder unmittelbar im Anschluss an
das Gesprdch. Davon zu unterscheiden ist die Kl-gestitzte Arzt-
briefschreibung, die typischerweise auf Informationen aus einem
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Abb. 1 A Potenziale generativer Kl im klinischen Alltag. Schematische Darstellung zentraler Einsatzfelder generativer Kl in der internistischen Versorgung.
Im Zentrum steht das LLM als unterstiitzendes, wissensbasiertes Assistenzsystem, das in verschiedene klinische Arbeitsbereiche eingebunden ist. Oben
links: Entlastung bei der Dokumentation — automatisierte Strukturierung, Zusammenfassung und formale Vereinheitlichung medizinischer Texte sowie
Unterstlitzung durch Ambient Scribe-Systeme, die Arzt-Patienten-Gesprache automatisch erfassen und dokumentieren. Oben rechts: Klinische Entschei-
dungsunterstiitzung - Vorschlagen und Strukturieren von Differenzialdiagnosen, Aufbereitung von Therapieoptionen und leitlinienorientierte Wissens-
synthese im Sinne einer kognitiven Assistenz. Unten links: Patientenkommunikation — Ubersetzung komplexer medizinischer Inhalte in versténdliche,
patientenzentrierte Informationen zur Férderung der Gesundheitskompetenz und der partizipativen Entscheidungsfindung (Shared Decision-Making).
Unten rechts: KI-gestlitzte Ersteinschatzung in der Notaufnahme — Unterstiitzung bei der Priorisierung nach Behandlungsdringlichkeit und bei der
Erkennung potenziell kritischer Konstellationen auf Basis verldsslich erhobener Eingangsdaten (klinische Befunde, Symptome, Vitalparameter, Anamnese)

langeren stationdren Behandlungsverlauf mit mehreren Dokumen-
tationsquellen und Beteiligten beruht. Hier stehen inhaltliche In-
tegration, Vollstandigkeit und die abschlieBende, klar zugeordnete
arztliche Verantwortung fiir den Behandlungsprozess im Vorder-
grund. Fiir diese Anwendungen liegen inzwischen erste belastba-
re Daten dafiir vor, dass sich der Zeitaufwand fiir Dokumentation
reduzieren l3sst (Song et al. 2025). Erste experimentelle Studien
zu konversationsbasierten medizinischen KI-Systemen zeigen zu-
dem, dass solche Modelle in strukturierten Dialogsituationen dia-
gnostisch relevante Informationen erfassen und aufbereiten kon-
nen (Tu et al. 2025).

Neben der unmittelbaren Zeitersparnis kdnnen standardisierte
und konsistente Dokumentationsprozesse auch die interne Kom-
munikation verbessern, etwa zwischen Stationen, Fachabteilungen
oder im Ubergang zwischen ambulanter und stationirer Versor-
gung. Auch bei der Erstellung strukturierter Entwiirfe fiir Korres-
pondenz und Antrdge (z.B. auf Off-Label-Therapien), bei sozial-
medizinischen Stellungnahmen oder der allgemeinen fachlichen
Kommunikation kdnnen LLMs unterstiitzend wirken (Tripathi et al.
2024). Allerdings besteht auch das Risiko, dass solche Systeme
nicht zu mehr Freirdumen fiir genuin drztliche Tatigkeiten fiihren,

sondern fiir eine weitere Verdichtung von Abldufen genutzt wer-
den. Hier droht dann eine unreflektierte Anwendung bei weiter-
hin voller arztlicher Verantwortung mit personlichen Risiken fiir
Arztinnen und Arzte und medizinischen Risiken fiir die Patientin-
nen und Patienten.

2.2 Unterstiitzung bei klinischen Entscheidungen

Generative KI-Systeme erdffnen die Mdglichkeit, drztliche Ent-
scheidungsprozesse als kognitive Assistenzsysteme zu unterstiit-
zen (McDuff et al. 2025). In dieser Rolle fungieren sie nicht als auto-
nome Entscheidungstrdger, sondern als Instrumente der digitalen
Entscheidungsvorbereitung: Sie kdnnen helfen, komplexe Infor-
mationen zu ordnen, Differenzialdiagnosen vorzuschlagen und zu
strukturieren oder Therapieoptionen systematisch gegeniiberzu-
stellen (Labinsky et al. 2024). Dariiber hinaus kdnnen sie bei der
Reflexion medizinethisch komplexer Entscheidungssituationen
unterstiitzen, indem sie ethische Prinzipien, klinische Handlungs-
optionen und mdgliche Konsequenzen gegeniiberstellen (Singhal
etal. 2025).
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Ein wesentlicher Vorteil generativer Kl liegt im schnellen Zugriff
auf groBBe Textmengen aus Leitlinien, Reviews und anderen Wis-
sensquellen, die synthetisiert und in den gewiinschten klinischen
Kontext eingeordnet werden (Russ et al. 2026). Dies ist im klini-
schen Alltag hochrelevant, in dem klassische Recherchestrategien
hiufig zu zeitaufwendig sind. Ahnliches gilt fiir die strukturierte
Aufbereitung komplexer Falle: Generative Kl kann helfen, relevan-
te Informationen zu ordnen, Zusammenhange sichtbar zu machen
und Entscheidungsprozesse vorzubereiten, ohne dabei selbst eine
klinische Bewertung vorzunehmen. Beide Funktionen sind in ihrer
Wirkung auf die Informationsaufbereitung begrenzt und tangieren
die eigentliche drztliche Entscheidung nicht unmittelbar, was ihre
regulatorische Einordnung vergleichsweise unkompliziert macht.

Demgegeniiber sind diagnostische Unterstiitzung, Therapieab-
wagung und ethische Reflexion mit einem deutlich héheren Risiko
verbunden. Konkrete Anwendungsfelder umfassen unter anderem
die Priifung von Arzneimittelwechselwirkungen, die Unterstit-
zung bei diagnostischen Uberlegungen sowie die strukturierte
Aufbereitung von Therapieoptionen unter Beriicksichtigung von
Leitlinien und Komorbiditdten. Gerade bei den fiir die Innere Me-
dizin typischen Multimorbiditaten und bei komplexen oder selte-
nen Krankheitsbildern kann generative Kl dazu beitragen, relevan-
te Aspekte sichtbar zu machen (Chase et al. 2026). Bei konkreten
klinischen Empfehlungen sind die Anforderungen an die Validitét,
Nachvollziehbarkeit und regulatorische Zuldssigkeit der Kl beson-
ders hoch. Diagnostische Vorschldge und Therapieempfehlungen
diirfen nicht unkritisch ibernommen werden. LLM-Ausgaben sind
zwingend als vorldufig zu verstehen und bediirfen einer expliziten
arztlichen Prifung.

Fiir die ethische Reflexion gilt dies in besonderem Maf3e: Gene-
rative KI-Systeme kdnnen helfen, relevante Prinzipien und Hand-
lungsoptionen zu strukturieren, ersetzen jedoch keinesfalls das
arztliche Urteilsvermdgen in individuellen, oft biografisch und kul-
turell gepragten Entscheidungssituationen. Der Einsatz von LLMs
zur Unterstiitzung ethischer Uberlegungen setzt ein hohes Mal3
an Reflexionskompetenz auf Seiten der Anwendenden voraus und
darf nicht dazu fiihren, dass Verantwortung an ein technisches Sys-
tem delegiert wird.

Eine aktuelle, in Science publizierte Untersuchung verglich ein
Reasoning-Modell, also ein generatives KI-System, das Aufgaben
vor der Antwort schrittweise durcharbeitet, direkt mit mehreren
Hundert Arztinnen und Arzten unterschiedlicher Erfahrungsstufen
bei diagnostischen Aufgaben und bei der Planung des klinischen
Managements, von publizierten Fallvignetten bis zur Beurteilung
neuer Patientinnen und Patienten in der Notaufnahme. Das Mo-
dell Gibertraf (iber alle Szenarien hinweg sowohl die arztlichen Ver-
gleichsgruppen als auch &ltere KI-Systeme (Brodeur et al. 2026).
Die Autoren sehen darin einen Hinweis, dass LLMs die meisten
etablierten Mal3stdbe der klinischen Entscheidungsfindung inzwi-
schen erreichen oder lbertreffen, und fordern dringend prospek-
tive Studien.

Diese Ergebnisse sind sowohl wissenschaftlich als auch medial
aufmerksam verfolgt worden und befliigeln die Vision des langfris-
tigen Potenzials solcher Systeme. In der klinischen Praxis entstehen
allerdings hédufig Herausforderungen durch vage Symptomschil-
derungen, grenzwertige diagnostische Ergebnisse oder atypische
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Befundkonstellationen. Diagnostische Leistungsfahigkeit ist allein
kein hinreichendes Kriterium fiir den klinischen Einsatz: Fragen der
Nachvollziehbarkeit, der Kontextsensitivitdt und der Integration in
die arztliche Verantwortung bleiben entscheidend und miissen
den Einsatz solcher Systeme kontinuierlich begleiten.

Uber die punktuelle diagnostische Treffsicherheit hinaus zei-
gen neuere Arbeiten, dass transformerbasierte (auf ,selbstauf-
merksamen” neuronalen Netzwerkarchitekturen zur Verarbeitung
sequenzieller Daten beruhende) Modelle in der Lage sind, Krank-
heitsverlaufe iber langere Zeitraume hinweg abzubilden und zeit-
liche Abhdngigkeiten zwischen Erkrankungen zu modellieren (Sh-
matko et al. 2025). Auf der Grundlage groBer populationsbasierter
Gesundheitsdaten kénnen so Muster von Multimorbiditat, Krank-
heitsprogression und konkurrierenden Risiken sichtbar gemacht
werden. Einzelne Modelle kdnnen die Inzidenz und Entwicklung
von Uiber 1000 Erkrankungen vorhersagen, mit einer Vorhersage-
giite, die der etablierter krankheitsspezifischer Modelle vergleich-
bar ist. Solche Ansdtze er6ffnen neue Perspektiven fiir Risikostra-
tifizierung und Prognoseabschdtzung, machen jedoch zugleich
deutlich, dass mit zunehmender Modellkomplexitat Fragen der Er-
klirbarkeit, der Ubertragbarkeit auf individuelle Patientinnen und
Patienten sowie moglicher Verzerrungen durch Trainingsdaten an
Gewicht gewinnen.

Neben diesen inhaltlichen Uberlegungen ist die technische
und organisatorische Einbettung in den klinischen Alltag eine we-
sentliche Voraussetzung fiir einen verlasslichen Einsatz. Erst die
Integration in Patientendatenmanagementsysteme (PDMS) und
Krankenhausinformationssysteme (KIS) ermdglicht eine kontext-
gebundene, in bestehende klinische Abldufe eingebettete Nut-
zung. Zugleich erhdht eine solche Integration den Implementie-
rungsaufwand und stellt neue Anforderungen an Anwendende,
[T-Infrastruktur und institutionelle Steuerung. Der potenzielle Qua-
litdtsgewinn ist stets gegen diesen Aufwand abzuwagen. Erste Im-
plementierungen in groBen klinischen Informationssystemen zei-
gen, dass eine solche Integration technisch realisierbar ist und in
Pilotprojekten bereits erprobt wird. Eine systematische Evaluation
dieser Ansatze hinsichtlich klinischer Wirksamkeit, Nutzerakzep-
tanz und Patientensicherheit steht jedoch weitgehend aus.

2.3 Verbesserte Patientenkommunikation

Ein weiteres relevantes Einsatzfeld generativer Kl liegt in der
Unterstiitzung der arztlichen Kommunikation mit Patientinnen
und Patienten. Generative Kl ist in der Lage, komplexe medizi-
nische Sachverhalte aus der fachlichen Terminologie in ein lai-
enverstandliches, strukturiertes und sprachlich angepasstes
Format zu (ibertragen. Dies betrifft insbesondere Befunde, Di-
agnosen und Therapieoptionen, deren Bedeutung fiir Patientin-
nen und Patienten im klinischen Alltag haufig nur eingeschrankt
nachvollziehbar ist. Dabei muss sichergestellt werden, dass die
sprachliche Vereinfachung nicht zu einem Verlust an medizini-
scher Prazision fiihrt.

Durch die Vereinfachung und Kontextualisierung medizinischer
Informationen kdnnen LLMs dazu beitragen, die Gesundheitskom-
petenz von Patientinnen und Patienten zu starken (Aydin et al.
2024). Verstandlich formulierte Befundzusammenfassungen oder



erlduternde Begleittexte erleichtern das Verstandnis der eigenen
Erkrankung und fordern eine realistische Einschdtzung von Risi-
ken, Prognosen und Behandlungszielen (Kim et al. 2025). Fiir In-
ternistinnen und Internisten erdffnet sich hier die Moglichkeit, die
arztliche Aufklarung gezielt zu ergénzen, ohne sie zu ersetzen. Vo-
raussetzung hierfiir ist eine validierte Datenbasis, um das Risiko von
Kl-generierten Fehlinformationen (sog.,Halluzinationen”) zu mini-
mieren. Allerdings zeigen empirische Untersuchungen mit Patien-
tinnen und Patienten, dass diese insbesondere im Kontext akuter
Erkrankungen vorrangig den direkten menschlichen Kontakt su-
chen und digitale Systeme nur als Ergdnzung akzeptieren (Klein
etal. 2026).

Dariiber hinaus kann generative Kl bei der Erstellung von Auf-
kldrungsunterlagen, Merkblattern und individualisierten Infor-
mationsmaterialien unterstiitzen sowie haufige Patientenfragen
systematisch aufgreifen und sowohl personalisiert als auch ver-
standlich beantworten. Insbesondere in zeitlich stark verdichte-
ten Versorgungssituationen kann dies helfen, Informationsliicken
zu schlieBen und die Kontinuitat der Kommunikation zu verbessern
— vorausgesetzt, die Inhalte werden fachlich gepriift und an den
individuellen Kontext angepasst (Moéll und Sand Aronsson 2025).

Nicht zuletzt konnen verstandliche und personalisierte Kl-gene-
rierte Erlauterungen die gemeinsame Entscheidungsfindung un-
terstiitzen. Shared Decision-Making setzt voraus, dass Patientinnen
und Patienten Optionen, Nutzen und Risiken nachvollziehen kon-
nen. Generative KI-Systeme kdnnen dazu beitragen, diese Voraus-
setzungen zu schaffen, indem sie komplexe Entscheidungsalterna-
tiven strukturiert aufbereiten und transparent sowie vergleichbar
darstellen. Dieser Prozess muss jedoch neutral gestaltet sein, um
eine manipulative Beeinflussung (sog.,Nudging”) durch die KI-Ar-
chitektur auszuschlieBen. Die Kl agiert hierbei rein informierend,
wahrend die abschlieBende Bewertung stets in das arztliche Ge-
sprach eingebettet und unter Wahrung der &rztlichen Letztverant-
wortung erfolgt. Studien missen hier auch zeigen, dass KI-generier-
te Informationen korrekt verstanden werden und digitale Angebote
patientenseitig tatsdchlich genutzt werden. Dafiir ist es, wie auch in
anderen Zusammenhangen, notwendig, geeignete Routinedaten
verfligbar zu machen, die ein kontinuierliches Monitoring solcher
Prozesse erlauben.

Dabei ist zu differenzieren: Die verstandliche Aufbereitung be-
reits drztlich geprifter Informationen ist anders zu bewerten als die
dialogische Beantwortung individueller Patientenfragen oder die
Unterstiitzung komplexer Aufkldarungs- und Entscheidungsprozes-
se. Die situationsangemessene Gesprachsfiihrung, die emotionale
Einordnung, das Eingehen auf Riickfragen sowie die Berticksich-
tigung individueller Praferenzen und Belastungen bleiben genu-
in drztliche Aufgaben; Ki-gestiitzte Kommunikation kann das arzt-
liche Gespréch ergdnzen, aber weder die personliche Aufklarung
noch die gemeinsame Entscheidungsfindung ersetzen.

2.4 Zeitersparnis und Qualitatssicherung durch KI-
gestiitzte Ersteinschdtzung in der Notaufnahme

Ein klinisch relevantes Einsatzfeld von generativer Kl liegt in der Un-
terstiitzung von Ersteinschatzungs-, Priorisierungs- und Entschei-
dungsprozessen in der Notaufnahme (Williams et al. 2025). Gerade

hier treffen eine hohe Arbeitsdichte, erheblicher Zeitdruck sowie
eine groBe Bandbreite an Krankheitsbildern mit potenziell stark
variierendem Schweregrad aufeinander.

LLMs kdnnten auf Basis strukturierter Eingangsdaten wie etwa
Leitsymptomen, Vitalparametern, Vorbefunden oder Medikations-
listen dazu beitragen, erste diagnostische Hypothesen zu struktu-
rieren, relevante Differenzialdiagnosen sichtbar zu machen und auf
potenziell kritische Konstellationen hinzuweisen. Dabei agiert die
Kl primér als kognitive Unterstiitzung und nicht als eigenstandige
Instanz. Entscheidend ist auBerdem die zuverlassige Erhebung von
Beschwerden und Symptomen. Sprachbarrieren, kognitive Beein-
trachtigungen, die ggf. im Kontext des Notfalls auftreten, oder kul-
turelle Variationen der BeschwerdeduBerung kdnnen zu kritischen
Fehleinschatzungen fiihren. Erfolgreich eingesetzt, kénnten Kl-ge-
stiitzte Systeme sowohl Zeitgewinne bringen als auch zur diag-
nostischen Qualitatssicherung beitragen, etwa indem sie atypische
Prasentationen haufiger Erkrankungen oder seltene, aber relevan-
te Differenzialdiagnosen friihzeitig sichtbar machen. Insbesondere
in Situationen mit hohem Patientenaufkommen und begrenzten
personellen Ressourcen konnte dies das &rztliche Team entlasten
und die Priorisierung klinischer MaBnahmen unterstiitzen (Vrdol-
jak et al. 2025). Voraussetzung hierfiir ist jedoch die nahtlose Inte-
gration in bestehende klinische Workflows und etablierte Triage-
Standards.

Unterstiitzung durch Kl kann in der Notaufnahme sehr unter-
schiedliche Aufgaben umfassen. Dabei muss strikt zwischen rein
informativer diagnostischer Strukturierung einerseits und forma-
ler Ersteinschétzung (Triage), Priorisierung klinischer MaBnahmen
und unmittelbarer Handlungssteuerung andererseits unterschie-
den werden. Je starker ein System in diese Prozesse eingreift, desto
hoher sind die Anforderungen an Validierung, Transparenz, lokale
Evaluation und arztliche Kontrolle.

Solche Systeme sollten daher ausschlieBlich nach Validierung
und lokaler Evaluation in regulierten Settings unterstiitzend zum
Einsatz kommen, wobei die Verantwortung fiir Ersteinschédtzung,
Priorisierung und klinische Entscheidungen jederzeit bei qualifi-
zierten medizinischen Fachpersonen verbleiben muss. Zudem
ist die Evidenzlage beziiglich eines klinischen Nutzens sowie der
sinnvollen Implementierbarkeit in den Versorgungskontext derzeit
noch limitiert. Aktuelle Studien zeigen, dass z.B. die Nutzung von
Symptom-Checkern im Wartebereich der Notaufnahme (Schmie-
ding et al. 2025) die nachfolgende Versorgung nicht verbessert und
dass die digitale Ersteinschatzung eher mehr Fille in die Notauf-
nahme steuern und gleichzeitig kritische Konstellationen liberse-
hen kann (Slagman et al. 2024). Dariiber hinaus erwarten Patien-
tinnen und Patienten klar eine primédre menschliche Interaktion im
Notfallkontext (Klein et al. 2026).

3. Herausforderungen und Risiken fiir den Einsatz von
LLMs im klinischen Kontext

3.1 Datenschutz und Datensicherheit
Der Einsatz generativer Kl im klinischen Kontext beriihrt unmittel-
bar den Schutz besonders sensibler Gesundheitsdaten und damit

einen zentralen Bereich &rztlicher Verantwortung. Patientendaten
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Abb. 2 A Herausforderungen sowie datenschutzrechtliche und organisatorische Rahmenbedingungen fiir den Einsatz von generativer Kl im klinischen
Kontext. Die Abbildung verdeutlicht, dass Datenschutz, Nachvollziehbarkeit und klare Verantwortungsstrukturen beim Einsatz KI-gestiitzter Systeme
untrennbar mit der drztlichen Sorgfaltspflicht verbunden sind. Zentrale Voraussetzung fiir einen verantwortungsvollen Einsatz sind fundierte Schulun-
gen und ein systematischer Aufbau von KI-Kompetenz (Kl Literacy), der bereits friih im Medizinstudium beginnen sollte

unterliegen besonders hohen rechtlichen und ethischen Anforde-
rungen; ihre Verarbeitung muss jederzeit zweckgebunden, nach-
vollziehbar sowie technisch und organisatorisch angemessen
abgesichert erfolgen (Luckner und Lauer 2025). Vor diesem Hin-
tergrund ist es grundsatzlich unzuldssig und fachlich nicht vertret-
bar, personenbezogene oder anderweitig identifizierende Informa-
tionen in frei zugangliche oder datenschutzrechtlich ungepriifte
cloudbasierte Modelle einzugeben (Ong et al. 2024).

Fiir den klinischen Einsatz sind daher datenschutzkonforme und
informationssichere Systemarchitekturen zu bevorzugen (Freyer
et al. 2024). Dazu zéhlen insbesondere lokal betriebene Losungen
oder vertraglich und technisch abgesicherte Umgebungen, die den
Anforderungen der DSGVO sowie des nationalen Datenschutz- und
des arztlichen Berufsrechts entsprechen. Je nach Anwendungssze-
nario konnen hierbei auch Open-Source-basierte Modelle in kon-
trollierten Infrastrukturen eine sinnvolle Option darstellen, sofern
Informationssicherheit, Zugriffskontrolle, Protokollierung sowie
ein klar definiertes Update- und Wartungsmanagement professio-
nell umgesetzt sind (s. @ Abb. 2).

Dabeiist zwischen unterschiedlichen Nutzungsszenarien klar zu
unterscheiden. Die Verwendung von generativer Kl fiir allgemeine
Wissensabfragen, Formulierungshilfen oder die Aufbereitung me-
dizinischer Inhalte ohne Personenbezug ist datenschutzrechtlich
anders zu bewerten als der Einsatz mit fallbezogenen, potenziell
identifizierbaren oder unmittelbar personenbezogenen Gesund-
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heitsdaten. Mit zunehmender Sensibilitdt der verarbeiteten Daten
steigen die Anforderungen an Datenminimierung und Zugriffs-
schutz sowie an klare Freigabeprozesse und organisatorische Ver-
antwortlichkeiten innerhalb der Einrichtung.

Unverzichtbar ist zudem ein hohes Maf an Transparenz gegen-
Uber den Anwendenden. Diese miissen verldsslich dariiber infor-
miert sein, welche Daten verarbeitet werden, wo (technisch und
geografisch) diese Verarbeitung stattfindet, wie lange Daten ge-
speichert werden und ob bzw. in welcher Form Eingaben zur Mo-
dellverbesserung genutzt werden. Eine solche Transparenz und
Kenntnis der Rahmenbedingungen sind Voraussetzung fiir regel-
konformes Handeln, fiir informierte Implementierungsentschei-
dungen der Einrichtungen und gegebenenfalls auch fiir eine an-
gemessene Information der Patientinnen und Patienten (Huo et al.
2025).

3.2 Kritische Priifung statt KI-Vertrauen

Wie eingangs dargelegt, liefert ein LLM keine aus einem Verstehen
der Frage hervorgehenden Fakten, sondern die statistisch wahr-
scheinlichste Wortfolge. Daher sind LLMs trotz ihrer verfiihrerisch
hohen Sprachqualitdt und zunehmenden Leistungsfahigkeit ,by
design” und grundsatzlich fehleranfallig. Sie generieren Ausgaben
auf Grundlage erlernter Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Dadurch
konnen sie sprachlich plausible, gleichwohl falsche Inhalte erzeu-



gen, ohne eigenes Nichtwissen oder Unsicherheit zuverldssig zu
erkennen oder zu kommunizieren. Unzutreffende Schlussfolgerun-
gen oder Inhalte sind daher auch hdufig nicht auf den konkreten
klinischen Kontext libertragbar, denn dieser flieBt meist nicht voll
umfanglich in die Frage ein. Diese systembedingte Fehleranfdllig-
keit erfordert ein besonders hohes Maf3 an kritischer Aufmerksam-
keit und Validierung (Yu et al. 2024).

Jede durch ein LLM generierte Ausgabe ist grundsétzlich als
Vorschlag oder Diskussionsgrundlage zu verstehen, nicht aber
als verlissliche Handlungsempfehlung. Eine automatisierte Uber-
nahme klinisch relevanter Inhalte ohne menschliche Kontrolle ist
mit drztlicher Sorgfalt, Verantwortung und Haftung nicht verein-
bar. Generative KI kann vorarbeiten, strukturieren und diagnosti-
sche oder therapeutische Uberlegungen anregen, darf aber nicht
zur stillschweigenden Entscheidungsinstanz werden (Moura et al.
2024).

Fir alle medizinisch relevanten Anwendungsfdlle ist daher
eine systematische und kontinuierliche Validierung der generier-
ten Inhalte erforderlich. Diese missen mit aktuellen Leitlinien, evi-
denzbasierten Quellen und etablierten klinischen Standards ab-
geglichen werden (Moéll und Sand Aronsson 2025). Dies gilt in
besonderem MaRe fiir diagnostische Uberlegungen, Therapieemp-
fehlungen und patientenbezogene Informationen. Nur durch eine
solche kritische Priifung und fachliche Einordnung ldsst sich der
Nutzen generativer Kl erschlieBen, ohne die Qualitdt und Sicher-
heit der Patientenversorgung zu gefdhrden.

Kritische Priifung darf dabei nicht allein als individuelle Pflicht
der jeweils handelnden Arztin oder des jeweils handelnden Arz-
tes verstanden werden. Vielmehr setzt ein verantwortbarer Ein-
satz von LLMs auch institutionell definierte Einsatzgrenzen, klare
Freigabe- und Priifprozesse, angemessene Schulung sowie regu-
latorisch geforderte Formen menschlicher Aufsicht voraus. Nur
wenn individuelle fachliche Validierung, institutionelle Gover-
nance und technische sowie rechtliche Rahmenbedingungen in-
einandergreifen, |asst sich verhindern, dass KI-Vorschldge faktisch
ungepriift ibernommen werden oder Verantwortlichkeiten un-
klar bleiben, was unmittelbare Folgen fiir die Versorgungsqua-
litat hatte.

3.3 Menschliche Entscheidungsverantwortung

Arztliches Handeln ist kein vollstandig sequenzierbarer Vorgang,
der maschinell einfach imitierbar ware, sondern entsteht auch in
der Interaktion mit Patientinnen und Patienten. Dabei sind Arztin-
nen und Arzte selbst im Sinne von Michael Balint therapeutisch
wirksam (Balint 1965).

Voraussetzung fiir den ergdnzenden und sinnvollen Einsatz ge-
nerativer Klim klinischen Alltag ist daher stets eine klare konzeptio-
nelle und praktische Trennung zwischen KI-generiertem Vorschlag
und drztlicher Entscheidung. Diese Trennung muss sowohl im indi-
viduellen Handeln als auch in den eingesetzten technischen Syste-
men, Benutzeroberflaichen und klinischen Workflows nachvollzieh-
bar abgebildet sein (Khera et al. 2024). Insbesondere darf nicht der
Eindruck entstehen, dass klinische Entscheidungen automatisiert
oder an Maschinen delegiert werden. Vielmehr ist sicherzustellen,
dass KI-Outputs bewusst gepriift, fachlich eingeordnet und, sofern

sie akzeptiert und Glbernommen werden, aktiv arztlich verantwor-
tet werden.

Auch aus rechtlicher Sicht ist die Verantwortungszuordnung
eindeutig. Die Haftung fiir medizinische Entscheidungen verbleibt
bei der &rztlich handelnden Person. Der Einsatz eines KI-Systems
entbindet nicht von der Pflicht zur sorgféltigen fachlichen Validie-
rung sowie zur nachvollziehbaren Dokumentation und Begriin-
dung von Entscheidungen (Angus et al. 2025). Daraus ergibt sich
die Notwendigkeit, KI-Anwendungen so zu gestalten und einzuset-
zen, dass sie drztliche Entscheidungsprozesse unterstiitzen, ohne
die Verantwortlichkeit zu verschleiern oder faktisch zu relativieren
(Palmieri et al. 2026).

Zugleich ist perspektivisch zu beriicksichtigen, dass sich aus
arztlicher Sorgfaltspflicht nicht nur Grenzen, sondern auch poten-
zielle positive Handlungspflichten ergeben kdnnten (Angus et al.
2025). Wenn der Einsatz Kl-gestiitzter Systeme in klar definierten
Anwendungsfeldern einen nachweisbaren Nutzen zeigt, fachlich
etabliert ist, von Kolleginnen und Kollegen zunehmend regelhaft
eingesetzt wird und fiir die konkrete Versorgungssituation zumut-
bar erscheint, kann daraus eine Verpflichtung erwachsen, diese
Méglichkeiten zumindest in die arztliche Entscheidungsfindung
einzubeziehen oder Patientinnen und Patienten liber bestehende
Alternativen zu informieren (Mello et al. 2025). Eine unterlassene
Nutzung oder fehlende Aufklarung kdnnte in solchen Konstellati-
onen kiinftig ebenfalls Gegenstand rechtlicher und ethischer Be-
wertung werden.

Je nach Anwendungskontext kann dariiber hinaus eine trans-
parente Kommunikation gegeniiber Patientinnen und Patienten
angezeigt sein, etwa wenn KI-Systeme in wesentlichem Umfang
zur Vorbereitung von Dokumentation, Information oder Entschei-
dungsunterstiitzung beitragen (Mello et al. 2025). Eine solche
Transparenz kann das Vertrauen stdrken, setzt jedoch voraus, dass
die Rolle der Kl klar erldutert wird und die arztliche Verantwortung
fiir die Patientinnen und Patienten eindeutig erkennbar bleibt.

3.4 Schulung und Kompetenzaufbau

Ein sicherer und sinnvoller Einsatz generativer Kl setzt voraus, dass
Arztinnen und Arzte iber eine angemessene KI-Kompetenz (KI-Li-
teracy) verfiigen. Diese geht Uber reine Anwenderkenntnisse hi-
naus und umfasst ein grundlegendes Verstandnis der Funktions-
weise, der Leistungsfahigkeit und der systemimmanenten Grenzen
sowie typischer Fehlerquellen solcher Systeme (Cao et al. 2026).
Entsprechend sollte Kl-Literacy systematisch und strukturiert in
Aus-, Weiter- und Fortbildungsstrukturen der Inneren Medizin in-
tegriert werden, sowohl in der klinischen Weiterbildung als auch in
wissenschaftlichen Qualifikations- und Ausbildungswegen (Mor-
gan et al. 2025).

Zentrale Inhalte solcher Qualifizierungsangebote sind unter an-
derem der sachgerechte Einsatz von Prompting-Techniken (d. h. der
gezielten Formulierung von Eingaben zur Steuerung von KI-Model-
len), die kritische Einschdtzung der Qualitdt und Plausibilitdt von
KI-Outputs sowie Kenntnisse zu rechtlichen, ethischen und daten-
schutzrechtlichen Rahmenbedingungen. Ziel ist es, Arztinnen und
Arzte in die Lage zu versetzen, Kl reflektiert und verantwortungs-
voll zu nutzen, Risiken friihzeitig zu erkennen und die Systeme be-
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wusst als unterstiitzende Instrumente einzusetzen (Schuitmaker
et al. 2025). Dabei ist zu beriicksichtigen, dass nicht alle Nutzer-
gruppen dieselben Kompetenzen in gleicher Tiefe benétigen. Wah-
rend fiir alle Arztinnen und Arzte eine Basiskompetenz im sach-
gerechten, kritischen und datenschutzkonformen Umgang mit KI
erforderlich ist, bediirfen Personen in leitender, freigebender oder
aufsichtsfiihrender Funktion (z.B. Chef- und Oberérztinnen und
-drzte, IT-Leitungsverantwortliche) zusatzlicher Kenntnisse in Be-
wertung, Governance, reqgulatorischen Anforderungen und orga-
nisatorischer Implementierung.

Diese Anforderungen werden zunehmend auch regulatorisch
konkretisiert. Nach Art. 4 der europdischen Kl-Verordnung (EU Al
Act) miissen Anbieter und Betreiber MalBnahmen zur Férderung
der KI-Kompetenz der mit KI-Systemen befassten Personen tref-
fen; dabei sind insbesondere technische Kenntnisse, Erfahrung,
Aus- und Fortbildung sowie der jeweilige Nutzungskontext zu be-
riicksichtigen. Ein bestimmtes individuelles Kompetenzniveau wird
jedoch nicht verlangt. Ob ein medizinisches KI-System als Hochrisi-
ko-System gilt, richtet sich nach Zweckbestimmung und regulato-
rischer Einordnung; der medizinische Einsatz allein geniigt hierfiir
nicht. Fiir die Praxis bleiben technisches Grundverstandnis, Risiko-
bewusstsein sowie Kenntnisse der rechtlichen Rahmenbedingun-
gen zentrale Bestandteile einer angemessenen Basiskompetenz
(Schwartmann et al. 2025).

Auf institutioneller Ebene bedarf es dariiber hinaus klarer or-
ganisatorischer Strukturen. Kliniken und gréf3ere Versorgungs-
einrichtungen sollten verbindliche interne Richtlinien zum Ein-
satz von KI-Anwendungen entwickeln, Verantwortlichkeiten
definieren und geeignete Anlaufstellen etablieren, etwa in Form
interdisziplinarer Arbeitsgruppen oder zentraler Beratungs- und
Governance-Strukturen (Abdulnour et al. 2025). Ein solcher insti-
tutioneller Rahmen schafft Orientierung, fordert einen transparen-
ten und konsistenten Umgang mit generativer Kl und tragt dazu
bei, individuelle Unsicherheiten zu reduzieren und die Patienten-
sicherheit zu starken.

Dariiber hinaus empfehlen wir, bereits im Medizinstudium ei-
nen longitudinalen Pfad Kl in der Medizin” zu implementieren,
der von den technischen Grundlagen {iber Anwendungen in Do-
kumentation und Wissensaufbereitung bis hin zur kritischen Refle-
xion von Entscheidungsunterstiitzung und agentischen Systemen
reicht. So kann ein Kompetenzaufbau erfolgen, der nicht erst im
spateren Berufsleben auf bereits etablierte Technologien reagieren
muss, sondern zukiinftige Arztinnen und Arzte friihzeitig zu einem
souveranen und verantwortungsvollen Umgang mit solchen Sys-
temen befahigt.

4. Prinzipien verantwortungsvoller Nutzung
4.1 Chancen nutzen trotz Restrisiko

Die klinische Realitdt zeigt, dass Produkte generativer Kl bereits
heute als Werkzeuge wahrgenommen und genutzt werden, um Ar-
beitsprozesse effizienter zu gestalten und arztliche Tatigkeit stérker
auf unmittelbar patientennahe Aufgaben auszurichten (Park et al.
2024). Angesichts der strukturellen Herausforderungen des Ge-
sundheitssystems, wie steigender Komplexitat, Ressourcenknapp-

1242 Die Innere Medizin 11- 2026

heit und wachsender Anforderungen an Qualitdt und Dokumenta-
tion, besteht ein legitimer Bedarf an digitalen Assistenzsystemen,
die drztliche Arbeit unterstiitzen, ohne sie zu substituieren (Thiru-
navukarasu et al. 2023).

Dabei ist jedoch zu beriicksichtigen, dass unterschiedliche
Einsatzfelder von LLMs auch unterschiedliche Risikoprofile auf-
weisen. Wahrend risikodrmere, gut tGberpriifbare Anwendungen
wie Strukturierungs- oder Formulierungshilfen vergleichsweise
niedrigschwellig integriert werden kénnen, gelten fiir entschei-
dungsnahe, patientenbezogene oder datensensible Anwendun-
gen deutlich strengere Anforderungen an Validierung, Kontrolle
und Freigabe. Fehlen solche geregelten Zugange, kann dies dazu
fiihren, dass generative Kl dennoch genutzt wird, jedoch infor-
mell, unkoordiniert und auerhalb klarer Regelwerke. Eine solche
+Schattennutzung” entzieht sich sowohl institutioneller Kontrolle
als auch systematischer Qualitdtssicherung und erh6ht potenziell
die Risiken fiir Datenschutz und Patientensicherheit (Odone et al.
2026).

Vor diesem Hintergrund halten wir eine proaktive und gestal-
tende Herangehensweise fiir erforderlich. Ziel muss es sein, ge-
nerative Kl bewusst in klar definierte und regulierte Versorgungs-
strukturen einzubetten, Einsatzfelder prazise zu bestimmen und
verbindliche Standards zu etablieren (Labkoff et al. 2024). Nur
durch einen offenen, regulierten und reflektierten Umgang lassen
sich die Chancen dieser Technologie nutzen, wahrend Restrisiken
transparent benannt, fortlaufend liberwacht und méglichst redu-
ziert werden (Palmieri et al. 2026).

4.2 Risiken kontrollieren, Grenzen reflektieren und
akzeptieren

Ein verantwortungsvoller Umgang mit generativer Kl setzt voraus,
sich von der Vorstellung einer fehlerfreien oder autonomen, kiinst-
lichen Intelligenz” zu I16sen (Jain et al. 2025). Trotz beeindruckender
Leistungsfahigkeit bleiben LLMs probabilistische, statistisch ba-
sierte Systeme, deren Ausgaben nicht auf Verstandnis, sondern auf
Wabhrscheinlichkeitsberechnungen {ber sprachliche Muster beru-
hen. Ein unreflektiertes Vertrauen in ihre vermeintliche Objektivitat
oder Perfektion ist daher mit den Anforderungen evidenzbasier-
ter und verantwortungsvoller klinischer Medizin nicht vereinbar. In
diesem Kontext ist und bleibt auch eine offene, positive Fehlerkul-
tur im Umgang mit menschlichen Irrtimern unverzichtbar. Weder
die vermeintliche eigene Perfektion noch die eigenen Unzuldng-
lichkeiten werden durch KI-Systeme abgeldst.

Der Einsatz solcher Systeme erfordert klar definierte Bedingun-
gen: eindeutig festgelegte Anwendungsgrenzen, eine klar kommu-
nizierte Rollenverteilung zwischen KI-System und arztlicher Ent-
scheidung sowie Nutzerinnen und Nutzern, die sich der Starken
wie auch der Schwiéchen der Technologie bewusst sind (Labkoff
et al. 2024). Wachsamekeit, kritische Distanz und fachliche Einord-
nung miissen dauerhaft integraler Bestandteil jeder Nutzung blei-
ben (Ratwani et al. 2024).

Risiken lassen sich nicht vollstandig eliminieren, wohl aber sys-
tematisch identifizieren, iberwachen und begrenzen. Dazu bedarf
es geeigneter Governance-Strukturen, kontinuierlicher Schulung
und klarer institutioneller Kontroll- und Verantwortungsmecha-



nismen (Rozenblit et al. 2025). RegelmaBige Evaluation, struktu-
rierte Feedbackschleifen und eine fortlaufende Anpassung der Ein-
satzkonzepte sind notwendig, um Fehlentwicklungen friihzeitig zu
erkennen und gegenzusteuern (Angus et al. 2025). Die bewusste
Akzeptanz verbleibender Risiken, bei gleichzeitiger aktiver Risiko-
minderung, ist Teil einer reflektierten, professionellen Haltung ge-
geniiber dem Einsatz von generativer Kl in der klinischen Medizin.

4.3 Ethisch-regulatorischer Rahmen

Der Einsatz generativer Kl im klinischen Kontext ist eingebettet
in einen bestehenden berufsrechtlichen und ethischen Rahmen,
der uneingeschrankt fortgilt. Arztliche Tatigkeit ist an die Prinzipi-
en der Sorgfalt, der Verantwortung und des Handelns im Interesse
der Patientinnen und Patienten gebunden. Diese Verpflichtungen
bestehen unabhangig davon, ob digitale Assistenzsysteme einge-
setzt werden, und sie lassen sich weder delegieren noch relativie-
ren (Bratan et al. 2024).

Hinzu kommt eine Besonderheit der Medizin, die Uber reine
Rechtsbefolgung hinausgeht: Arztinnen und Arzte stehen in einer
gesellschaftlich verankerten besonderen Vertrauensstellung. Die-
se griindet nicht allein in gesetzlichen und berufsrechtlichen Vor-
gaben, sondern auch in einer 6ffentlich wahrnehmbaren professi-
onellen Selbstverpflichtung, ndmlich dem Anspruch, Patientinnen
und Patienten in ihrer Verletzlichkeit verlasslich zu schiitzen und
Schaden abzuwenden (primum non nocere). Fiir den Einsatz von
Kl bedeutet dies, dass Systeme, die &rztliches Denken, Priorisieren
und Entscheiden wesentlich beeinflussen, so entwickelt, bereitge-
stellt und Giberwacht werden miissen, dass sie diese Vertrauens-
grundlage nicht unterminieren, sondern aktiv unterstiitzen und si-
chern. Daraus folgt eine besondere Verantwortung der Entwickler,
Hersteller und Inverkehrbringer, einschlieBlich klarer Anforderun-
gen an Transparenz, Sicherheit, Priifprozesse und Rechenschafts-
pflichten.

In diesem Zusammenhang ist auch § 2 Abs. 4 der (Muster-)Be-
rufsordnung der Bundesdrztekammer zu bertiicksichtigen, wonach
Arztinnen und Arzte hinsichtlich ihrer &rztlichen Entscheidungen
keine Weisungen von Nichtdrzten entgegennehmen diirfen. Die-
ses Weisungsverbot schlieBt die Nutzung beratender Systeme nicht
aus, macht jedoch deutlich, dass auch leistungsfahige KI-Anwen-
dungen keine normsetzende oder verbindliche Entscheidungsrolle
einnehmen diirfen. Selbst dann, wenn KI-Systeme in Studien eine
hohe oder in einzelnen Aspekten liberlegene Leistungsfahigkeit
zeigen, bleibtihre Funktion die der unterstiitzenden Entscheidung-
sassistenz. Arztliche Entscheidungen miissen autonom getroffen,
begriindet und verantwortet werden; eine faktische Delegation kli-
nischer Entscheidungsverantwortung an algorithmische Empfeh-
lungen ware berufsrechtlich und ethisch nicht vertretbar.

Gleichzeitig verlangt das Berufsrecht nicht nur die Wahrung
arztlicher Autonomie, sondern auch die Orientierung am jeweils
anerkannten Stand der medizinischen Erkenntnis und an hohen
Qualitdtsstandards der medizinischen Versorgung. Vor diesem Hin-
tergrund stellt sich perspektivisch die Frage, ob und in welchen
Konstellationen der Einsatz KI-gestiitzter Systeme selbst Bestand-
teil sorgfaltigen und leitliniengerechten &rztlichen Handelns wer-
den kann (Smith et al. 2024). Wie bereits dargelegt, konnte unter

solchen Bedingungen auch eine pauschale Nichtnutzung etablier-
ter und nachweislich niitzlicher KI-Anwendungen begriindungs-
bediirftig werden.

Absehbar ist zudem, dass der regulatorische Rahmen in den
kommenden Jahren weiter konkretisiert und ausdifferenziert wird.
Auf europaischer Ebene werden mit dem EU Al Act und begleiten-
den Regelwerken zunehmend spezifische Anforderungen an Ent-
wicklung, Einsatz und Uberwachung von KI-Systemen formuliert
werden (Luckner und Lauer 2025). Diese Entwicklungen werden
den klinischen Einsatz von generativer KI weiter strukturieren, er-
setzen jedoch nicht die Notwendigkeit, bereits heute verantwor-
tungsvolle und praxistaugliche MaBstdbe anzulegen und proaktiv
umzusetzen.

Dies gilt in besonderem Mafe fiir Systeme mit agentischen Ei-
genschaften. Wenn Kl nicht nur Inhalte generiert, sondern Aufga-
ben lber mehrere Schritte hinweg eigensténdig plant, Teilaufga-
ben delegiert oder unter Nutzung externer Werkzeuge bearbeitet,
steigt die Komplexitdt der Gesamtkette. Fiir die Medizin bedeutet
dies insbesondere, dass Restrisiken dann nicht mehr nur einzelne
Ausgaben betreffen, sondern auch die Verkettung von Zwischen-
schritten, die Nachvollziehbarkeit des Prozessverlaufs und die klare
Zuordnung menschlicher Verantwortung.

Bis zu einer weitergehenden rechtlichen Ausdifferenzierung
bietet sich daher ein pragmatischer, kontextsensitiver Grundsatz
an: So viel KI wie verantwortbar und sinnvoll, so viel menschliche
Beteiligung wie fiir Qualitdit, Sicherheit und Beziehung erforderlich.
Dieser Leitsatz bringt zum Ausdruck, dass technologische Unter-
stlitzung insbesondere in standardisierbaren und administrativen
Prozessen umfassend genutzt werden kann, wahrend in der direk-
ten Arzt-Patient-Interaktion sowie bei komplexen klinischen Ent-
scheidungen eine substanzielle menschliche Einbindung unver-
zichtbar bleibt.

5. Fazit und Handlungsempfehlung

GroRe Sprachmodelle und verwandte generative Kl eréffnen klare
Maglichkeiten, drztliche Arbeitim klinischen Alltag zu unterstiitzen
und Versorgungsprozesse effizienter zu gestalten. Vor dem Hinter-
grund der aktuellen Rahmenbedingungen im Gesundheitswesen
ist ein grundsatzlicher Verzicht auf solche Systeme weder zeitge-
maf noch realistisch. Gleichzeitig ist ihr Einsatz kein Selbstzweck,
sondern bedarf einer bewussten, fachlich fundierten und verant-
worteten Einordnung. Dabei ist zu beriicksichtigen, dass Nutzen,
Risiken und Anforderungen an Priifung und Kontrolle je nach An-
wendung erheblich variieren kdnnen.

Medizinische Aufgaben sollten grundsatzlich von denjenigen
Akteuren libernommen werden, die sie unter gegebenen Bedin-
gungen am besten erfiillen kénnen, stets mit dem Ziel, die best-
mdgliche Versorgung der Patientinnen und Patienten zu gewédhr-
leisten. Die Bewertung, wer oder was eine Aufgabe ,am besten”
erfiillen kann, ist in zweifacher Hinsicht zu bestimmen, namlich in
einer medizinischen und in einer ethischen Dimension. Die medi-
zinische Dimension ldsst sich empirisch priifen, etwa durch Studien
zur Qualitat, Sicherheit und Effizienz von Verfahren. Die ethische Di-
mension hingegen erfordert verbindliche normative Leitplanken,
die sicherstellen, dass medizinisches Handeln — unabhdngig da-
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von, ob es durch Menschen oder technische Systeme unterstiitzt
wird — den gesellschaftlichen und berufsethischen Anforderungen
entspricht.

Produkte generativer Kl sind in diesem Sinne als leistungsfa-
hige, aber nicht autonome Werkzeuge zu verstehen, nicht mehr,
aber auch nicht weniger. Ihr Nutzen entfaltet sich nur dann, wenn
sie von Arztinnen und Arzten bewusst eingesetzt, kritisch gefiihrt
und verantwortet werden. Mit der zunehmenden Leistungsfahig-
keit medizinischer Technologien wachst zugleich die Verpflichtung,
Rollen und Verantwortlichkeiten eindeutig zu definieren: Klinische
Entscheidungen miissen nachvollziehbar bleiben, und Verantwor-
tung darf nicht diffundieren. Ein verantwortbarer Einsatz sollte da-
her risikoadaptiert erfolgen und sich an der Art der Anwendung,
Sensibilitat der verarbeiteten Daten sowie Néhe zu diagnostischen
oder therapeutischen Entscheidungen orientieren.

Unverdndert maf3geblich bleiben die drztlichen Standards. Pa-
tientensicherheit, fachliche Sorgfalt, Datenschutz und personliche
Verantwortung bilden den verbindlichen Rahmen, innerhalb des-
sen generative Kl eingesetzt werden kann. Da KI-Systeme selbst
keine Trdger von Verantwortung oder Haftung sind, kommt Ent-
wicklern, Herstellern und Anbietern eine besondere Verantwor-
tung zu, die durch Regulierung, Transparenzanforderungen und
Qualitatssicherung verbindlich eingefordert werden muss. Dariiber
hinaus wird zunehmend betont, dass bereits im Entwicklungspro-
zess eine bewusste Ausrichtung (sog. Alignment) von KI-Systemen
an grundlegenden menschlichen und gesellschaftlichen Werten
erfolgen sollte. Hierzu zéhlen insbesondere Prinzipien wie Patien-
tensicherheit, Schadensvermeidung, Fairness, Transparenz und Re-
chenschaftspflicht. Neben regulatorischen Vorgaben gewinnt da-
her auch die freiwillige Selbstverpflichtung von Entwicklern und
Unternehmen an Bedeutung, ethische Leitlinien und verantwor-
tungsvolle Entwicklungspraktiken systematisch in Design, Training
und Evaluation von KI-Systemen zu integrieren.

Der Einsatz von Kl in der Medizin muss daher nicht nur recht-
lich zulassig, sondern auch im Kern vertrauenswiirdig und verant-
wortbar sein, wobei diese Vertrauenswiirdigkeit fiir alle Beteiligten
verbindlich sicherzustellen ist. Das gilt besonders dort, wo Syste-
me arztliche Entscheidungen maBgeblich vorbereiten oder beein-
flussen.

Die DGIM spricht sich daher fiir eine informierte, reflektierte und
verantwortungsvolle Integration von generativer Kl in die klinische
Praxis aus. Voraussetzung sind klar definierte Anwendungsfelder,
datenschutzkonforme technische Lésungen, die konsequente &rzt-
liche Priifung aller KI-generierten Inhalte sowie tragfahige Struk-
turen fiir Schulung, Governance und Aufsicht. Unter diesen Bedin-
gungen kann generative Kl zukiinftig einen substanziellen Beitrag
zur Unterstiitzung klinischer Entscheidungs- und Arbeitsprozesse
leisten.

Leitend bleibt dabei der Anspruch, technologische Potenziale
gezielt zu nutzen, Risiken systematisch zu begrenzen und den Ein-
satz konsequent an den Bediirfnissen und Interessen der Patientin-
nen und Patienten auszurichten.

1244 Die Innere Medizin 11- 2026

DGIM-Kernpositionen

Grundsditze fiir den verantwortungsvollen Einsatz von generativer Kl in
der Inneren Medizin

—_

. Generative Kl kann die internistische Versorgung sinnvoll
unterstiitzen, darf arztliche Urteilskraft und Verantwortung jedoch
nicht ersetzen. Die Entscheidung, wie Kl eingesetzt werden soll,
muss aktiv in der Gesellschaft gefallt werden (nicht alles, was
moglich ist, darf auch sein). Die DGIM wird fiir die Innere Medizin
ihre Empfehlungen weiterentwickeln.

2. Personenbeziehbare Patientendaten dirfen ausschlieBlich in
datenschutzkonform freigegebenen und institutionell gepriiften
Systemen verarbeitet werden.

3. Jede medizinisch relevante KI-Ausgabe ist vor klinischer Nutzung
verpflichtend arztlich zu priifen.

4. Hochrisikoanwendungen, insbesondere in Diagnostik, Therapie-
planung und Aufkldrung, sind nur in validierten, regulierten und
institutionell freigegebenen Systemen zuldssig.

5. Kliniken und Praxen miissen vor dem Einsatz von Kl in der
Patientenversorgung verbindliche Strukturen fiir Governance,
Schulung und Monitoring etablieren.

6. Patientinnen und Patienten sind transparent zu informieren, wenn
KI wesentlich zur Dokumentation, Information oder Entscheidungs-
unterstiitzung beitragt.

7. Anbieter von Kl-basierten Systemen miissen Transparenz tiber
Funktionsweise, Protokollierung, Updates und Datenverwendung
gewahrleisten. Perspektivisch ist zu fordern, dass KI-Systeme ihre
Empfehlungen nachvollziehbar begriinden und die zugrunde
liegenden Evidenzquellen tberpriifbar angeben.

8. Der Einsatz von Kl ist regelméfBig und systematisch auf Wirksam-
keit, Sicherheit und Qualitét zu Gberpriifen. Hierzu missen auch
geeignete Routinedaten nutzbar gemacht und ggf. fachspezifisch
erzeugt werden.

9. Kompetenzen im kritischen Umgang mit Kl sind verbindlich in die
medizinische Ausbildung zu integrieren.

10. Die Generierung klinischer Evidenz zu generativen KI-Anwen-

dungen ist als eigenstandiges Forschungsfeld zu etablieren und

methodisch weiterzuentwickeln.
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