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Liebe Kolleginnen und Kollegen,

eine im Herbst 2018 unter 2.000 deutschen
Verbrauchern durchgefiihrte Studie von VMware ging
der Frage nach, in welchem MafRle potentielle Nutzer
kiinstlicher Intelligenz (Kl) vertrauen, wenn es um das
hohe Gut ihrer Gesundheit geht. Die
Studienergebnisse werden begeisterte Tekkies

enttduschen, ergaben sie doch neben viel Akzeptanz
auch ein groRes Misstrauen. Wihrend zwar die Mehrheit der Befragten (68 %) den Einsatz von Kl befiirworten, um
dadurch ihren dlteren Familienangehdrigen ein lingeres Leben im eigenen Heim zu erméglichen, wiirden 61 % der
Deutschen einen menschlichen Chirurgen einem Roboter trotzdem immer noch vorziehen, selbst wenn der
Heilungsprozess sich dadurch verlingert. Die Studie resiimiert, dass die Hauptgriinde fiir dieses Misstrauen in der
Abneigung der Verbraucher die Kontrolle iiber bestimmte Lebensbereiche abzugeben und in der Angst vor fehlendem
Datenschutz liegen. Dagegen bewerten viele Befiirworter von Kl in der Medizin die Thematik komplett anders: sie sind
davon iiberzeigt, dass , Kl die Medizin zur besten je dagewesenen Medizin mache, Millionen Menschen Leid ersparen
und die Gesundheitssysteme weltweit gerechter, menschlicher, effizienter und sicherer machen werde* Klingt
iibertrieben? Was denn nun? Blinde Begeisterung? Pures Misstrauen?

Pikanterweise beurteilte eine aktuelle Meta-Studie im Lancet aus 2019, weniger als 1 % von mehr als 20.000 K-
Studien zur medizinischen Bilddiagnostik als vertrauenswiirdig. Fazit: Alea iacta non est (Nicht-Lateiner kGnnten jetzt
ihr Smartphone ziicken!). Um unsere Meinung zu schérfen hilft sicher der aktuelle Beitrag aus der Universititsklinik
Bern, in dem wir lernen, was Kl fiir die Chirurgie bedeuten und welche Potentiale wir vielleicht heben kénnen.

Spannende Lektiire wiinschen

Prof. Dr. med. C. J. Krones und Prof. Dr. med.D. Vallb6hmer


https://www.bdc.de/category/politik/stationaer/

Kinstliche Intelligenz (K1, engl. artificial intelligence) ist eine Technologie, die aktuell in aller Munde ist. Viele Branchen
setzen grofde Hoffnungen in KI fiir die Weiterentwicklung ihrer Dienstleistungen und Produkte. Eine Vorreiterrolle
spielt dabei natiirlich die Informationstechnologie selbst: Sind Sie sich bewusst, dass die Auswahl der Biicher, die
Ihnen zum Kauf empfohlen werden, der Vorschlag der Abendunterhaltung durch Online-Streaming-Dienste oder die
Nachrichten, die Ihnen in den sozialen Medien angezeigt werden, Resultate von KI sind? Dieser Artikel erldutert die
wichtigsten technischen Begriffe der KI und gibt eine Ubersicht iiber die Erforschung und den Einsatz von Kl in der
Chirurgie.

Was ist kiinstliche Intelligenz?

Der Begriff Kl wurde 1955 erstmals vom Computerwissenschaftler John McCarthy als ,,die Wissenschaft und Technik
der Herstellung intelligenter Maschinen beschrieben [1]. Seither hat sich diese junge Disziplin der
Computerwissenschaften in vielfdltigen Anwendungen etabliert. Nur 40 Jahre nach der Erstbeschreibung von K, hat
1997 erstmals der von IBM entwickelte Schachcomputer Deep Blue den amtierenden Weltmeister Garry Kasparov
unter Turnierbedingungen besiegt [2]. Doch was ist KI wirklich, und wie wird sie angewandt?

Eine der am haufigsten verwandten KI-Anwendungen ist das maschinelle Lernen (engl. machine learning). Dabei
handelt es sich um Computerprogramme, sogenannte Algorithmen, die am Beispiel (Trainings-Datensatz) das
Erkennen von Mustern (Markern) erlernen. Die erlernten Muster kénnen dann durch den Algorithmus in einem
unbekannten Test-Datensatz wiedererkannt werden (Abb. 1). Da diese Methode des maschinellen Lernens von
Menschen generierte Datensatze fiir das Training des Algorithmus bendtigt, wird sie als tiberwachtes Lernen (engl.
supervised learning) bezeichnet. Im Gegensatz dazu gibt es Anwendungen des maschinellen Lernens, bei denen keine
Trainings-Datensadtze geliefert werden, sondern der Algorithmus aus der Struktur der zu bewertenden Daten die
Muster selbststindig erlernt. Bei diesen Anwendungen spricht man von nicht-tiberwachtem Lernen (engl.
unsupervised learning).
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Abb. 1: Wie funktioniert Giberwachtes maschinelles Lernen?

Anhand von markierten Trainingsdaten wird ein Algorithmus darin trainiert die Marker von nicht markierten Testdaten
vorherzusagen.

Fiir die Bearbeitung von Bild- und Video-Daten mittels maschinellem Lernen werden vornehmlich neuronale
Netzwerke (engl. convolutional neural network) verwandt. Neuronale Netzwerke sind Algorithmen, die in Analogie
zum menschlichen Gehirn auf vielen Ebenen (engl. layer) von neuronalen Verschaltungen basieren. Bei neuronalen
Netzwerken werden nur der eingespeiste Datensatz (input) und der resultierende Datensatz (output: Klassifikation bei
kategorischen Outcomes oder Regression bei numerischen Outcomes) definiert. Zwischen Input- und Output-Layern
finden viele Zwischenrechenschritte in sogenannten versteckten Ebenen (engl. hidden layers) statt, die nicht explizit
programmiert werden. Deshalb haftet KI-Anwendungen das Image von nicht nachvollziehbaren willkirlichen
Entscheidungen eines Computerprogrammes an. Dem muss aber entgegnet werden, dass die Architektur eines
Algorithmus im Gegensatz zum Trainings-Datensatz die Resultate einer KI-Anwendung nur wenig beeinflusst. Die
aktuell verfligbaren Anwendungen der Kl in der Chirurgie benutzen neuronale Netzwerke im Bereich des (iberwachten
Lernens flr die Analyse von Bild- und Video-Daten (z. B. intraoperative Standbilder oder Video-Aufzeichnungen
endoskopischer Eingriffe).

Wie wird Kl in der Chirurgie angewandt?

Auf drei Anwendungen von Kl in der Chirurgie wird im folgenden Abschnitt ndher eingegangen:

1. KI zur Risikostratifizierung und Prognose von Outcomes
2. Kl zum Erlernen der ,Sprache der Chirurgie“
3. Kl zur intraoperativen Unterstiitzung von Chirurgen

Kl zur Risikostratifizierung und Prognose von Outcomes

KI-Modelle kdnnen eine Vielzahl pra- und perioperativer Variablen in die Risikostratifizierung und Prognose von
Outcomes einbeziehen. Assoziationen und Interaktionen von pra- und perioperativen Risikofaktoren kdnnen von Kl in
einer Komplexitdt berechnet werden, die Gber lineare, uni- und multivariable Regressionsanalysen hinausgeht.
Deshalb sind KI-Modelle zur Risikostratifizierung und Prognose von Outcomes in der Chirurgie besonders geeignet
und zuverldssiger als konventionelle Risikokalkulatoren.

Eine der ersten KI-Anwendungen in diesem Bereich ist der ,POTTER* Risikokalkulator zur Vorhersage postoperativer
Mortalitat und Morbiditat nach Notfalleingriffen [3]. Die Datengrundlage dieser Anwendung bildet die Datenbank des
»~American College of Surgeons (ACS) National Surgical Quality Improvement Program*. Mehr als 150 pra- und
perioperative Variablen von tiber 320.000 Patienten, die zwischen 2007 und 2013 einen chirurgischen Notfalleingriff
hatten, wurden fiir das Training des Algorithmus verwendet. Mit der Beantwortung von vier bis elf Fragen kann fiir
jeden Patienten das 30-Tages-Mortalitatsrisiko mit einer h6heren Genauigkeit als konventionelle Risiko-Scores
(AUROC 0.916 vs. American Society of Anesthesia Score 0.874 vs. Emergency Surgery Score 0.891 vs. American College
of Surgeons Surgical Risk Calculator 0.898) berechnet werden.

Eine vergleichbare KI-Anwendung gibt es fiir die Mortalitidt- und Morbiditits-Vorhersage in der Unfallchirurgie in Form
einer Smartphone App [4]. Der ,Trauma outcome predictor* wurde anhand der ,ACS Trauma Quality Improvement
Program“ Datenbank erstellt. Alle Patienten {iber 18 Jahre wurden eingeschlossen, die zwischen 2010 und 2016 wegen



eines stumpfen oder penetrierenden Traumas behandelt wurden. Die Daten von {iber 745.000 Patienten wurden fir
das Training und die Daten von {iber 185.000 Patienten fiir die Validierung des Algorithmus verwendet. Sowohl fiir
stumpfes als auch penetrierendes Trauma hat der ,,Trauma outcome predictor“ eine héhere Genauigkeit in der
Mortalititsvorhersage als der etablierte ,Trauma and Injury Severity Score* (AUROC 0.890 resp. 0.941 vs. 0.866 resp.
0.935).

Die Risikostratifikation und Outcome Vorhersage kann neben klinischen Daten auch auf praoperativer Bildgebung
beruhen. In einer US-amerikanischen Studie wurden die praoperativen Computertomographie Bilder von
Bauchwandhernien zur automatischen Beurteilung der chirurgischen Komplexitdt und Vorhersage von postoperativen
Wundinfektionen verwendet [5]. Anhand von nahezu 370 Patienten und {iber 9300 CT-Bildern wurde der Algorithmus
trainiert. Die Notwendigkeit einer Komponentenseparation zur Bauchwandhernien Versorgung wurde vom KI-
Algorithmus deutlich genauer vorhergesagt als von erfahrenen Bauchwand Chirurgen (Genauigkeit 81,3 % vs. 65,0 %,
p<0.001). Postoperative Wundinfektionen konnten durch den Algorithmus sehr gut vorhergesagt werden (AUROC
0.898, p<0.001).
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Abb. 2: Instrument-Erkennungs-Algorithmus.

Der Algorithmus identifiziert die Instrumente (griine Boxen), klassifiziert sie (grasper = Fasszange, clipper = Clipzange)
und gibt die Erkennungskonfidenz an. (6 Beispielbilder, vollstindiges Video unter

)

Kl zum Erlernen der ,Sprache der Chirurgie“

Damit Kl die ,Sprache der Chirurgie“ erlernen kann, missen mehrstiindige Eingriffe in kiirzere, reproduzierbare und
hierarchisch gegliederte Einheiten aufgeteilt werden. So unterteilt sich jede Operation in mehrere Phasen (Zugang,
Mobilisation, Resektion, Rekonstruktion, etc.), welche sich wiederum aus mehreren Schritten (Praparation,
GefaRRkontrolle, etc.) und wiederum aus repetitiven Handlungen (Schneiden, Koagulieren, Ndhen, etc.)
zusammensetzen. Endoskopische Eingriffe eignen sich hervorragend fiir das Training von Kl aufgrund der einfach
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aufzuzeichnenden Videos und des somit vorhandenen Rohdatenmaterials. Mittels manueller Markierung des
Rohdatenmaterials durch Chirurgen, wurden Algorithmen trainiert, welche die Operationsphasen in laparoskopischen
Cholezystektomien [6], in laparoskopischen Sleeve-Gastrektomien [7], in laparoskopischen Magenbypass Operationen
[8] und in laparoskopischen kolorektalen Eingriffen [9] identifizieren. Die Identifikation von Operationsphasen eignet
sich zum Beispiel fiir die Analyse der durchschnittlichen Operationsdauer pro Phase und somit auch fiir die Vorhersage
der verbleibenden Operationszeit [10].

Neben der Identifikation von Operationsphasen und -schritten ist das Erkennen der Instrumente von zentraler
Bedeutung fiir das Verstandnis der Chirurgie. Mit Hilfe von Kl lassen sich laparoskopische Instrumente Identifizieren
und Klassifizieren (Abb. 2). Erfolgt die Instrumentenerkennung tiber einen gewissen Zeitraum lassen sich
Bewegungsabldufe und -muster extrahieren. Prizise Bewegungsmuster mit kurzen Wegstrecken sind charakteristisch
fir gute chirurgische Fahigkeiten. Durch die Analyse der Bewegungsmuster lassen sich chirurgische Fahigkeiten
automatisch mittels Kl beurteilen [11]. Dies ist sowohl fiir die Aus- und Weiterbildung von Chirurgen als auch in der
Analyse von postoperativen Komplikationen wichtig.

KI zur intraoperativen Unterstiitzung von Chirurgen

Der ndchste logische Schritt nach dem Erlernen der chirurgischen Sprache durch Kl ist die Unterstiitzung von
Chirurgen wahrend der Operation. Diese Anwendungen stecken jedoch aktuell noch in den Kinderschuhen, da dafiir
Algorithmen notwendig sind, die in Echtzeit und mit beschrankten, mobilen Rechenkapazitdten funktionieren.

Da die laparoskopische Cholezystektomie ein haufiger und vergleichsweise standarisierter Eingriff mit kurzer
Operationsdauer ist, basieren viele Entwicklungen in diesem Bereich auf diesem Eingriff. So wurde zum Beispiel durch
eine Gruppe in Strasbourg, Frankreich ein intraoperatives Assistenzsystem entwickelt, welches mittels KI analysiert,
ob wihrend der laparoskopischen Cholezystektomie die ,critical view of safety (CVS)* erreicht wird [12]. CVS ist ein
Konzept welches 1995 zur Reduktion von Gallengangsverletzungen wahrend der laparoskopischen Cholezystektomie
eingefiihrt wurde und beinhaltet unter anderem die sichere Visualisierung des Ductus cysticus und der Arteria cystica
[13].
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Abb. 3: Assistenzsystem

Das Assistenzsystem zeigt mit einem griinen beziehungsweise roten Punkt an, ob die Spitzen der Clipzange sichtbar
beziehungsweise nicht sichtbar sind (6 Beispielspielbilder, vollstindiges Video unter

)

Da es bei der Clip Applikation an Gallenblasengang und -arterie leicht zu versehentlichem Verletzen von
Nachbarstrukturen (Hauptgallengang, rechts-posteriore Leberarterie) kommen kann, wurde von unserer Gruppe ein
intraoperatives Assistenzsystem entwickelt, welches mittels Kl erkennt, ob die Spitzen des Clips frei sind, bevor dieser
appliziert wird [14]. So wird durch visuelle Riickmeldung sichergestellt, dass die zu clippende Struktur vollstindig vom
Clip umfasst wird und sich keine unerwiinschten Strukturen darin befinden (Abb. 3).

Ein weiteres intraoperatives Assistenzsystem analysiert mittels KI wo sich anatomisch sichere (,,go“) und unsichere
(,no-go“) Zonen fir die Praparation wéahrend der laparoskopischen Cholezystektomie befinden [15]. Diese Information
wird in Echtzeit mittels Einblendung (iber das Bild des Laparoskops projiziert, so dass die ,go“ und ,,no-go*“ Zonen im
Sinne einer erweiterten Realitdt (engl. augmented reality) fiir das ganze Operationsteam (Chirurg, Assistent, OP-Pflege,
Zuschauer) sichtbar sind.

Zusammenfassung

KI hat das Potential die Chirurgie nachhaltig zu verandern. Erste Schritte im Einsatz von Kl fiir die Risikostratifikation
und Prognose von Outcomes chirurgischer Patienten und zum Erlernen der ,,Sprache der Chirurgie“ wurden bereits
unternommen. Darauf aufbauend werden Assistenzsysteme entwickelt, die den Chirurgen der Zukunft intraoperative
Entscheidungshilfen in Echtzeit liefern werden. Erste Prototypen dieser Kl-Assistenzsysteme existieren bereits, ihre
Validierung im klinischen Einsatz ist jedoch noch ausstehend.
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