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Mit Künstlicher Intelligenz in die Zukunft der Medizin. 
Auf dem Weg zur geschlechtergerechten Medizin

1 Einleitung

Die rasante Entwicklung von Künstlicher Intelli-
genz (KI) verändert die Gesundheitsversorgung 
grundlegend. KI bietet nicht nur die Möglichkeit, 
Prozesse effizienter zu gestalten, sondern auch, 
Diagnosen und Behandlungen präziser und in-
dividueller zu gestalten. Zudem stellt sich die 
Frage, wie eine geschlechtergerechte Medizin 
in diesem digital transformierten Umfeld reali-
siert werden kann. Der Beitrag beleuchtet aus-
gewählte KI-Anwendungen und untersucht, wie 
geschlechtersensible Perspektiven implementiert 
werden können (Bures et al. 2023; Liebert et al. 
eingereicht; Antweiler et al. 2024).

2  Anwendungsbeispiele aus der medi-
zinischen Praxis

Ein prominentes Beispiel für den Einsatz von KI 
ist die automatisierte Analyse von Hautkrebs. 
Durch den Einsatz einer mobilen Anwendung, 
die Hautveränderungen mithilfe ausgefeilter 
Algorithmen auswertet, können potenziell ge-
fährliche Melanome frühzeitig erkannt und von 
harmlosen Hautveränderungen unterschieden 
werden (Okita et al. 2024). Eine weitere be-
deutende Anwendung ist die Interpretation von 
Mammografiebildern. Hier ermöglicht KI die Er-
kennung feinster Details, die dem menschlichen 
Auge verborgen bleiben, und leistet so einen 
wichtigen Beitrag zur frühzeitigen Brustkrebs-
diagnose (Prasurjya 2024). In der geschlechter-

sensiblen Medizin sind Unterschiede in der Herz-
infarktdiagnostik bekannt: Während klassische 
Symptome wie Brustschmerzen bei Männern 
dominieren, zeigen Frauen oft unspezifischere 
Anzeichen, die historisch unterschätzt wurden. 
KI kann hier dazu beitragen, Risikoindikato-
ren geschlechterspezifisch zu identifizieren und 
so eine präzisere Diagnostik zu ermöglichen  
(Kumar/Navyasri 2023).

2.1  KI-Anwendungen am Universitätsklinikum 
Essen

Das Universitätsklinikum Essen nimmt eine Vor-
reiterrolle bei der Integration innovativer KI-Tech-
nologien in die klinische Praxis ein. Ein Beispiel 
hierfür ist die Body Composition Analysis, welche 
die Auswertung von CT-Scans erweitert. Diese 
Technologie ermöglicht es, verschiedene Gewebe-
arten wie Fettgewebe, Muskelmasse und patho-
logische Befunde wie Tumore automatisch zu 
analysieren und zu quantifizieren. Dadurch wird 
eine detaillierte Darstellung der Gewebearten 
erreicht, die präzise Therapieentscheidungen und 
eine personalisierte Behandlungsplanung unter-
stützt (Hosch et al. 2022).
Ein weiteres Einsatzgebiet ist die Endoskopie 
mit KI-Unterstützung, die die Detektionsrate von 
Polypen erhöht, welche bei manuellen Untersu-
chungen leicht übersehen werden könnten. Die 
KI erkennt nicht nur Polypen, sondern klassifiziert 
sie auch nach ihrem Typ, was eine gezielte Entfer-
nung und weitere Risikoabschätzung ermöglicht 
(Afzalpurkar/Goenka/Kochhar 2023).
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Auch bei Herzkatheteruntersuchungen spielt KI 
eine bedeutende Rolle, indem sie den Einsatz 
von Kontrastmitteln reduziert. Dies schont die 
Nieren der PatientInnen, während dennoch eine 
hochauflösende Bildgebung beibehalten wird. 
Zudem können Engstellen in den Herzgefäßen 
sichtbar gemacht und präzise lokalisiert werden, 
was die Diagnose verbessert und die Therapie 
unterstützt (Cau 2023).
Ein weiteres innovatives Projekt umfasst die Ge-
sichtserkennung zur Früherkennung von Krank-
heiten, insbesondere einer Herzinsuffizienz. Hier-
bei sollen KI-basierte biometrische Technologien 
subtile Veränderungen im Gesicht erkennen, die 
auf eine Herzinsuffizienz hinweisen könnten. 
Diese Methode birgt das Potenzial, einen wichti-
gen Beitrag zur frühzeitigen Diagnose zu leisten 
(Al-Tekreeti et al. 2024).

2.2  Nutzung von natürlicher Sprache am 
Point of Care 

Neben den diagnostischen Anwendungen spielt 
KI auch eine bedeutende Rolle bei der Überwin-
dung von Sprachbarrieren in der PatientInnen-
kommunikation. Die Simultanübersetzung er - 
möglicht es, dass PatientInnen in ihrer Mutter-
sprache sprechen, während das medizinische 
Personal die Antworten in Echtzeit in übersetzter 
Form erhält. Diese Anwendung ist insbesondere 
in multikulturellen Regionen und Gesundheits-
einrichtungen mit hoher Diversität von Bedeu-
tung (Sarella/Mangam 2024).

2.2.1  Integration von multimodaler Steuerung, 
Sprachassistenzsystemen und KI-gestütz-
ter Arztbriefgenerierung im Rahmen von 
SmartHospital.NRW

Das Universitätsklinikum Essen ist Teil des groß- 
angelegten Forschungsprojekts SmartHospital.
NRW, das vom Ministerium für Wirtschaft, Indus-
trie, Klimaschutz und Energie des Landes Nord-
rhein-Westfalen (MWIKE) gefördert wird. Ziel 
des Projekts ist es, technologische Innovationen 
in die klinische Praxis zu integrieren und damit 
sowohl die Effizienz der Arbeitsabläufe als auch 
die PatientInnensicherheit zu verbessern (Nickel 
et al. 2022; Lückerath et al. 2024).
Ein Beispiel aus dem Projekt ist die Entwicklung 
einer multimodalen Steuerung von Großgerä-
ten in sterilen Bereichen wie der Angiografie. In 
solchen hochsensiblen Umgebungen, in denen 
strenge Anforderungen an die Sterilität herr-
schen, bietet sich der Einsatz von sprach- und 
gestenbasierten Steuerungstechnologien be-
sonders an. Mithilfe dieser Technologien können 
Röntgenbilder beispielsweise per Sprachbefehl 
aufgerufen, herangezoomt und angepasst sowie 

Befunde angezeigt werden. Dies ermöglicht es 
dem medizinischen Personal, sich voll und ganz 
auf den Eingriff zu konzentrieren, ohne die sterile 
Umgebung zu gefährden (Nickel et al. 2022).
Darüber hinaus könnten Sprachassistenzsysteme 
in PatientInnenzimmern eingesetzt werden, um 
einfache Aufgaben zu automatisieren und so 
das Pflegepersonal zu entlasten. Beispiele hier-
für sind das Verfassen von Tagebucheinträgen 
oder das Bereitstellen von Informationen über 
Diagnosen. Diese Automatisierung bietet den 
PatientInnen ein hohes Maß an Selbstständig-
keit und Komfort und reduziert gleichzeitig 
den Arbeitsaufwand für Pflegekräfte (Liebert 
et al. eingereicht). Ein weiteres Projekt ist die 
KI-gestützte Arztbriefgenerierung. Hier werden 
Sprachmodelle genutzt, um das Erstellen der 
Arztbriefe zu automatisieren und die Effizienz zu 
erhöhen (Klug et al. 2024).

2.3 Einbindung in ein KI-Ökosystem

Die vielfältigen Einsatzmöglichkeiten von KI in 
der Medizin zeigen ein enormes Potenzial, die 
Versorgung von PatientInnen zu revolutionieren.  
Dabei ist es von zentraler Bedeutung, geschlech-
tergerechte Ansätze zu fördern, um eine faire 
und ausgewogene Gesundheitsversorgung zu 
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gewährleisten. Die Implementierung solcher An-
sätze am Universitätsklinikum Essen demons-
triert, wie innovative KI-Lösungen praxisnah ein-
gesetzt werden können, um sowohl die Effizienz 
zu steigern als auch die PatientInnensicherheit 
zu verbessern (Bures et al. 2023; Liebert et al. 
eingereicht). Die beschriebenen Anwendungen 
sind Teil eines umfassenden KI-Ökosystems, das 
eine nahtlose Integration verschiedener Prozesse 
im Krankenhaus anstrebt. Ziel ist es, PatientIn-
nen, medizinisches und pflegerisches Personal, 
aber auch Angehörige bestmöglich zu unterstüt-
zen. Ein wesentlicher Aspekt bei der Implemen-
tierung solcher Systeme ist die Vermeidung von 
Verzerrungen (Bias). Dies erfordert eine sorgfäl-
tige Auswahl und Überprüfung der Trainings-
daten sowie eine kontinuierliche Überwachung 
der eingesetzten Modelle (Vorisek et al. 2023).

3 Daten und Diversität

Daten und Diversität sind für die Entwicklung 
innovativer KI von besonderer Bedeutung. Tech-
nologien sind dabei nicht per se als objektiv und 
neutral anzusehen. Vielmehr werden vorgefasste  
bzw. bestehende kulturelle und normative An-
nahmen bereits bei der Entwicklung der KI in 
diese eingebettet, ohne dass es den Entwickle-
rInnen bewusst ist oder bei der Anwendung 
der KI deutlich zutage tritt. Diese bereits ein-
geschriebenen Vorannahmen nehmen wiederum 
Einfluss darauf, wie wir die Welt um uns herum 
mithilfe der KI wahrnehmen und interpretieren 
(vgl. Haltaufderheide/Rangisch 2024: 100). 
Ebenso wenig wie Technologien sind Daten an 
sich objektiv. Vielmehr sind Daten immer an ihren 
(gesellschaftlichen) Erhebungs- und (wissen-
schaftlichen) Interpretationskontext gebunden. 
Werden Daten losgelöst von diesem Kontext be-
trachtet, verlieren sie ihre Bedeutung und ihren 
Wert. Durch die Definition, was mit den erho-
benen Daten abgebildet werden soll, und durch 
die Interpretation, was diese Daten bedeuten, 
werden immer subjektive Vorannahmen getrof-
fen und mögliche, alternative Definitionen und 
Interpretationen ausgeschlossen. Insbesondere 
bei komplexen (sozialen) Phänomenen kann die 
mathematische Definition des Phänomens zu 
einer Reduktion der Komplexität führen und ein-
zelne qualitative Aspekte gehen verloren (Boyd/
Crawford 2012: 670–671).
Vor diesem Hintergrund können bestehende 
Geschlechterungleichheiten in Tech-Unterneh-
men und der KI-Branche zu einem Problem 
werden. Beispielsweise sind 80 % der KI-Pro-
fessuren mit Männern besetzt und der Anteil 
an Frauen unter professionellen Software-Ent-

wicklerInnen beträgt lediglich 6 % (UNESCO 
2024). Als Ur sachen kommen unter anderem 
tradierte Rollenvorstellungen und stereotype 
Fähigkeitszuschreibungen in Betracht (Young/ 
Wajcman/Sprejer 2023: 403–406). Um eine allen  
Geschlechtern zugängliche und zuträgliche KI 
zu entwickeln, wäre aber ein ausgewogenes 
Verhältnis der Geschlechter bei den Trainings-
daten und der Zusammensetzung der Entwick-
lungsteams notwendig. Andernfalls besteht das 
Risiko, die bestehenden Stereotype durch die 
technologische Entwicklung weiter- und festzu-
schreiben. Weiter hin gefährdet die gegenwärtige 
Geschlechterungleichheit in der Entwicklung von 
KI die gleichberechtigten Partizipationsmöglich-
keiten, und zwar sowohl hinsichtlich der Ent-
wicklung zukünftiger Technologien als auch hin-
sichtlich der Nutzung bestehender Technologien 
(Young/Wajcman/Sprejer 2023: 409).
Gerade hinsichtlich der Gesundheitsversorgung 
ist es aber wichtig, beide Geschlechter gleich-
rangig zu betrachten. Hierunter fallen auch An-
strengungen und Maßnahmen, um Bias in der KI 
zu minimieren bzw. zu vermeiden. 

4 Bias und KI

Allgemein können unter Bias statistische oder 
kognitive Verzerrungen verstanden werden. Kog-
nitive Verzerrungen treten bei Menschen auf, 
während statistische Bias auf KI-Modelle bezo-
gen sind. Statistische Bias können im Zuge der 
Datenerhebung oder durch die Gewichtung in 
den mathematischen Modellen entstehen. Von 
Bias gibt es mittlerweile unzählige verschiedene 
Typen, sodass eine detaillierte Auflistung fast un-
möglich ist. Suresh und Guttag (2021) entwickel-
ten daher einen Bias-Framework, der auf dem 
Entwicklungszyklus eines Machine-Learning- 
Modells basiert. Suresh und Guttag verstehen 
Bias als „distinct sources of harm“ (Suresh/Guttag  
2021: 4), die an verschiedenen Stellen des Ent-
wicklungszyklus auftreten können. Die von 
beiden benannten Bias sind dabei als eine Art 
Kategorie zu verstehen, in die sich verschiedene  
Bias-Typen abhängig von ihrem Auftreten im 
Entwicklungszyklus einordnen lassen (Suresh/ 
Guttag 2021: 4). In die Phase der Datenerhebung 
ordnen Suresh und Guttag drei Hauptquellen 
von Schaden ein, nämlich Historical Bias, Repre-
sentation Bias und Measurement Bias. Weitere 
vier Hauptquellen von Schaden lassen sich der 
Phase der Modell-Entwicklung bzw. der Modell-
Implementierung zuordnen: Aggregation Bias, 
Learning Bias, Evaluation Bias und Deployment 
Bias. So beschreiben Historical Bias das Fortfüh-
ren und Verfestigen von in der Vergangenheit 
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festgelegten Zuschreibungen (Suresh/Guttag 
2021: 4–6). Zum Beispiel können Sprachmo-
delle stereotype Zuschreibungen von einzelnen 
Wörtern fortführen und verfestigen. Etwa indem 
die Begriffe nurse und Ingenieur in entsprechend 
explizit weiblichen oder männlichen Kontexten 
auftreten. Ein Representation Bias tritt klassi-
scherweise auf, wenn die Datengrundlage des 
KI-Modells eine oder mehrere Personengruppen 
nicht erfasst. In Bezug auf diese Personengrup-
pen wird das KI-Modell dann nur ungenaue oder 
gar keine Ergebnisse liefern können (Suresh/ 
Guttag 2021: 4–5). Aggregation Bias kann zum 
Beispiel auftreten, wenn ein one-size-fits-all-
Modell entwickelt und angewendet wird. Ein 
solches Modell erfasst nicht unbedingt gruppen-
spezifische Bedürfnisse und Eigenschaften und 
schließt die betroffenen Personengruppen somit 
von den Vorteilen der KI aus (Suresh/Guttag 
2021: 5). Ein Evaluation Bias kann sich ebenfalls 
auf die Verteilung innerhalb der Datengrund-
lage der KI beziehen. Sofern die Verteilung der 
Evaluationsdatensätze nicht der Verteilung des 
tatsächlichen Anwendungskontextes entspricht, 
besteht das Risiko, das KI-Modell im Rahmen 
der Evaluierung als adäquat zu beurteilen, ob-
wohl es in der tatsächlichen Anwendung keine 
adäquaten Ergebnisse liefert (Suresh/Guttag 
2021: 6). 
Beim Einsatz von KI in der Medizin ist es beson-
ders wichtig, Schaden für die PateintInnen zu 
vermeiden. Cirillo et al. (2023) verstehen unter 
Bias Verzerrungen in Datensätzen, die PatientIn-
nen entweder schaden oder aber zugutekommen 
können. Unerwünschter Bias (im Sinne von Ver-
zerrung) folgt häufig aus nicht repräsentativen 
Datensätzen und kann zu Diskriminierung und 
Stigmatisierung, Ablehnung sowie Fehl- oder 
Falschbehandlungen führen. Die Zuordnung 
der Daten zu Gender und Geschlecht können 
für die PatientInnen allerdings von Vorteil sein. 
Auf diese Weise ist es möglich, neue Erkennt-
nisse zu gewinnen sowie geschlechtsspezifische 
Krankheitsverläufe besser zu untersuchen und 
zu verstehen. Dies wiederum kann zu einer ver-
besserten Diagnose und Therapie der Krankhei-
ten führen (Cirillo et al. 2023: 2–3). Das Nicht- 
Beachten geschlechts- bzw. genderspezifischer 
Aspekte und Zuordnungen kann hingegen zu 
einem Gender Bias führen.

4.1 Gender Bias und Gender Data Gap

Der Gender Bias eines KI-Modells ist dabei kein 
einzelner, konkret abgesteckter Bias, sondern 
kann sich aus mehreren der oben genannten 
Bias-Kategorien speisen. So kann in jeder der 
vorgestellten Hauptquellen von Schaden eine 

Verzerrung zuungunsten der Geschlechtersensi-
bilität vorliegen. Oft liegt die Ursache eines Gen-
der Bias in fehlenden geschlechtsspezifischen 
Daten – der Gender Data Gap. Ein Gender Bias 
kann aber auch durch kognitive Verzerrungen in 
den der Technik zugrunde liegenden Annahmen 
verursacht werden. Beispielsweise werden Prä-
ventionsangebote und Diagnostikverfahren bei 
Brustkrebserkrankungen für gewöhnlich aus-
schließlich auf Frauen bezogen und für Frauen 
entwickelt. Allerdings wird 1 von 100 Brust-
krebsdiagnosen für einen Mann gestellt (Deut-
sche Krebsgesellschaft: o. Z.). Auch in diesem 
Fall liegt ein Gender Bias vor, der seinen Ur-
sprung hauptsächlich in der allgemeinen Annah-
me hat, dass Brustkrebs eine frauenspezifische 
Erkrankung sei.
Dies bedeutet, dass sich Gender Bias und Gen-
der Data Gap gegenseitig beeinflussen können. 
Beispielsweise haben Tomašev et al. (2019) in 
einer Studie einen Algorithmus näher untersucht, 
mit dem sich akutes Nierenversagen während ei-
nes stationären Aufenthaltes vorhersagen lässt. 
Dabei stellten sie fest, dass die Vorhersagen des 
Algorithmus für Patientinnen deutlich schlechter 
waren als die für Patienten. Dem entdeckten Gen-
der Bias lag ein Representation Bias zugrunde,  
denn die genutzten Datensätze stammten aus 
einem medizinischen Zentrum für US-Veteranen. 
Frauen waren daher in den gewählten Daten-
sätzen deutlich unterrepräsentiert. In diesem Fall 
führte die Gender Data Gap zum Gender Bias. 
Bei einer Fallstudie hingegen, die geschlechts-
spezifische Analysen bei Covid-19-Studien 
untersuchte, stellten Brady et al. (2021) fest, 
dass lediglich 18 % der Studien geschlechts-
spezifische Ergebnisse oder geschlechtsspezi-
fische Untergruppenanalysen aufwiesen. Trotz 
der bekannten geschlechtsspezifischen Auswir-
kungen des Corona-Virus (Brady et al. 2021: 2) 
wurden Gender- und Geschlechtszuordnungen 
bei der Mehrheit der Studien von vorneherein 
nicht beachtet – und der Gender Bias führte zu 
einer Gender Data Gap. Ein auf dieser verzerrten 
Daten grundlage trainiertes KI-Modell liefe Ge-
fahr, den Gender Bias zu verfestigen.
Eine Möglichkeit, Gender Bias und Gender Data 
Gap zu minimieren, könnte die Vorgabe von pa-
ritätischen Datensätzen sein. Zumindest im medi-
zinischen Bereich weisen Studien darauf hin, dass 
eine paritätische Verteilung zwischen Männern 
und Frauen in den Datensätzen zu einer besseren 
Performance der entsprechenden KI-Modelle führt 
(Brady et al. 2021; Chung et al. 2021; Larrazabal  
et al. 2019). Genauso wichtig wie adäquate 
Daten sätze ist allerdings auch das Bewusstsein 
für Gender Data Gap und Gender Bias bei allen 
Beteiligten (vgl. Suresh/Guttag 2021: 6).
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4.2 Bias-Bewusstsein bei KI-Expert:innen

In einer gemeinsamen Studie untersuchten die 
Charité Berlin und die Universitätsmedizin Essen, 
inwieweit Bias-Risiken unter KI-ExpertInnen be-
kannt sind (Vorisek et al. 2023). 75 % der Befrag-
ten waren sich über Bias-Risiken und mögliche 
Voreingenommenheit durch KI im Klaren, aller-
dings testeten nur 52 % ihre eigenen KI-Modelle  
auf das tatsächliche Vorkommen von Bias. Als 
Ursachen von Bias identifizierten die Befragten 
das Fehlen von adäquaten Datensätzen, ent-
sprechende Guidelines zur Erstellung angemes-
sener (fairer) Datensätze und schlicht das Wissen 
um mögliche Verzerrungen. Die Mehrheit der Be-
fragten sprach sich zudem dafür aus, Parameter 
wie Alter und biologisches Geschlecht in Daten-
sätze aufzunehmen, die für die Entwicklung von 
KI genutzt werden. 

4.3  Lösungsansätze der Universitätsmedizin 
Essen

Der Themenkomplex Gender Bias, Gender Data 
Gap und geschlechtersensible Medizin bleibt an 
der Universitätsmedizin Essen nicht unbeachtet. 
Auch wenn das Ziel einer geschlechtergerechten 
Medizin noch nicht erreicht ist, sind bereits einige 
Schritte unternommen worden, um diesem Ziel 
näher zu kommen. 
Am Institut für Künstliche Intelligenz in der Medi-
zin (IKIM) sind relativ viele Entwicklerinnen tätig. 
So soll von vorneherein sichergestellt werden, dass 
Annahmen und Ansichten zu den Funktionswei-
sen der entwickelten KI-Modelle nicht zu einseitig 
werden. Zudem werden klinisch tätige Medizine-
rInnen in die Entwicklungsprozesse eingebunden. 
Auf diese Weise werden die jeweiligen KI-Modelle 
genau passend für den klinischen Bedarf ent-
wickelt. Bei der Erstellung der Datensätze kann 
das IKIM auf die Daten unserer PatientInnen zu-
rückgreifen. Hierdurch lassen sich die benötigten 
Datensätze nahezu paritätisch zusammenstellen. 
Auftretende Unzulänglichkeiten der KI-Modelle 
lassen sich durch die bekannte Zusammensetzung 
der Datensätze dann ausgleichen. Die Daten für 
die KI-Modelle des IKIM stammen aus den Primär-
datensystemen der Universitätsklinik und entspre-
chen somit mehrheitlich der binären Geschlechter-
verteilung. Trotz der schon guten Daten grundlage 
besteht noch Verbesserungsbedarf hinsichtlich der 
Diversität der Daten. Nicht-binäre Zuordnungen 
durch die Pa tientInnen selbst sind seit einiger Zeit 
im Krankenhausinformationssystem bzw. bei der 
stationären Aufnahme möglich. Bis sich ein aus-
reichend großer Datenpool hinsichtlich der Ge-
schlechtersensibilität gebildet hat, wird es aber 
noch dauern.

Darüber hinaus wurde dieses Jahr das Institut für 
Geschlechtersensible Medizin an der Universitäts-
medizin Essen gegründet. Das Institut wird von 
Prof. Dr. Anke Hinney geleitet und setzt sich zum 
Ziel, geschlechtersensible Medizin in den Curricu-
la angehender Ärztinnen und Ärzte zu verankern. 
Außerdem sensibilisiert das Institut allgemein für 
die Thematik, zum Beispiel durch entsprechende 
Workshops und regelmäßige Vorträge. 

5 Fazit

KI kann im medizinischen Bereich vorhandene 
Geschlechterungleichheiten verstärken und ver-
schärfen, wenn nicht schon während des Ent-
wicklungsprozesses auf mögliche Bias-Quellen 
geachtet wird. Hierzu ist ein entsprechendes 
Bewusstsein bei den EntwicklerInnen und den 
AnwenderInnen der KI unerlässlich und sollte 
kontinuierlich gestärkt werden. Die Chancen, 
die KI gerade in der Medizin bietet, sollten nicht 
ungenutzt bleiben. Vielmehr sollte das Potenzial 
von KI-Anwendungen in der Medizin genutzt 
werden, um zu einer besseren und geschlech-
tergerechteren Gesundheitsversorgung für alle 
beizutragen.
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