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Lernziele

am Ende des Workshops kénnen die Teilnehmenden:

e die Funktionsweise von Large Language Models erklaren
e Grenzen und Risiken von LLMs benennen

o effektive Prompts generieren

e ihrer eigenen Arbeitsprozesse automatisieren

e regulatorische Aspekte der KI-Nutzung erldutern



Grundlagen




Pubmed: "artificial intelligence” OR "machine learning”

2018 2020 2022 2024

8.164 paper 20.151 paper 46.100 paper 59.653 paper
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Singhal et al., Nat Med 2025; 31(3): 943-950. PMID 39779926
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Entwicklung

1 2

Regelbasiert

1970 - 2009 2010 - 2016

Logisch (Wenn / Dann)
Aufgabenspezifisch

nicht anpassbar

Machine Learning

Trainiert, pattern-recognition
Aufgabenspezifisch

Input =>?<= Output

A b= g S
o ALeies S aVR. rml‘f\/—’r‘ 1 WM%FJ—K\UH l
P
Drug Interactions aVL v2 u il #\'s
|
I - ; } L A %
n orofiac T— —_— | el B
aVE V3 | i V6
. L
R T T ey s g
| | 14 i | | Timel=0mid D»

3

Generative K
seit 2017
Trainiert, Multimodal
Universell einsetzbar

Input =>???<= Output

Accbimgobirt istors imwer afc fou s iod
Acokuan elnamgout cour taioor @ | Ant it hatoin x tedt out

ok
tenburcistisyobisic au inot chiasctio fiokstiewrouro tos tie pofmbls
hesnue itann



Architektur

Attention Is All You Need

Ashish Vaswani*
Google Brain
avaswani@google.com

Llion Jones™
Google Research
llion@google.com

Noam Shazeer”
Google Brain

Aidan N. Gomez* |
University of Toronto
aidan@cs.toronto.edu

Illia Polosukhin* *

Niki Parmar”*
Google Research
noam@google.com nikip@google.com

Jakob Uszkoreit*
Google Research
usz@google.com

Fukasz Kaiser”
Google Brain
lukaszkaiser@google.com

illia.polosukhin@gmail.com
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Tokenisierung

"Was sind Risikofaktoren fur eine koronare Herzkrankheit"

N/

Was sind Risiko eine koro Herz

platform.openai.com/tokenizer



Embedding
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Herz [0.13777, 0.10318, -0.03177, -0.09643, 0.00451,
-0.03803, 0.11352, -0.07867, -0.00936, 0.03335, 016325,
0.23548, 0.00187, -0.08726, 010232, 0.04735, -0.09980,
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ChatGPT 3175B: 12.228 Dimensionen

Llama 3 8B: 4.096 Dimensionen

www.scaler.com/topics/tensorflow/tensorflow-word-embeddings



Context-aware Embeddin

(He booked a room at a hotel.) \
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Output

Temperature
setting

ndino
Xewyos

Cooler temperature (e.g <1) Higher temperature (>1)
prob word prob word
0.001 apple 0.040 apple
0;02 | banana 0.080 ‘ banana
—1 0.400 | cake —1 0.150 ' cake
0.012 | donut v 0.120 ' donut
Strongly peaked Broader, flatter
probability probability
distribution distribution

https://poloclub.github.io/transformer-explainer/



https://poloclub.github.io/transformer-explainer/

Training

Test Loss

L= (Crinl2:3- 10%)~0:0%8

Compute
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Figure 1 Language modeling performance improves smoothly as we increase the model size, datasetset
size, and amount of compute® used for training. For optimal performance all three factors must be scaled
up in tandem. Empirical performance has a power-law relationship with each individual factor when not

bottlenecked by the other two.

Kaplan et al.,, arXiv2020; 2001.08361



GPT-1(2018)
117M Parameter

4,5 GB (7.000 Bucher)

1 Petaflop/s Tag

GPT-2(2019)
1.5B Parameter
40 GB Internetdaten

600 Petaflops/s Tage

GPT-3 (2020)
175B Parameter
570 GB Internetdaten

3.640 Petaflops/s Tage

GPT-4 (2023)

1, 7T Parameter
1 PB Internetdaten

21.000 Petaflops/s Tage
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Which antibiotics are first-line for treating inpatient Community Acquired Pneumonia (assuming no risk factors) ?

GPT-1(2018)

‘I don't know", the women said, "but I'll ask”. "Good. Now, what else do you know about this plague ?"

GPT-2 (2019)

What are the first-line antibiotics used to treat Community Acquired Pneumonia (assume no risk factors) ?

What are the first line antibiotics to treat MS ?

What are the first line antibiotics used to treat C. difficile
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Which antibiotics are first-line for treating inpatient Community Acquired Pneumonia (assuming no risk factors) ?

GPT-3 (2020)

I'm a nurse and I'm starting to develop a cough. As far as | know, it's an easy to treat cough, | am not sure.

GPT-3.5 (ChatGPT, 2022)

First-line antibiotics for treating inpatient Community Aquired Pneumonia in patients without risk factors include a combination of a
beta-lactam (such as ceftriaxone of cefotaxime) plus a macrolide (such as azithromycin or clarithromycin)



Post Training

Supervised Fine Tuning Reinforcement Learning with Human Feedback

Step1

Collect demonstration data,
and train a supervised policy.

A prompt is
sampled from our
prompt dataset.

Alabeler
demonstrates the
desired output
behavior.

This data is used
to fine-tune GPT-3
with supervised
learning.
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Step 2

Collect comparison data,
and train a reward model.

A prompt and
several model
outputs are
sampled.

Alabeler ranks
the outputs from
best to worst.

This data is used
to train our
reward model.
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Step 3

Optimize a policy against
the reward model using

reinforcement learning.
A new prompt ™
is sampled from Wk s e
the dataset. abaut frogs
The policy PRO
generates S
an output. A
Dnce upon & time.__
The reward model =
calculates a
reward for %
the output. *
The reward is
used to update T il

the policy
using PPO.

Anthropic (2022): Reinforcement Learning with Al Feedback (Constitutional Al)




Post Training

Whose values are embedded in these models ?
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TEST-TIME SCALING

FROM ONE TO THREE o Bt
SCALING LAWS
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The Age of Reasoning
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The function f, defined by

az +b
f2)= cx+d’

where a,b, ¢, and d are nonzero real numbers, has the properties

f(19) =19, f(97)=97, and f(f(z)) ==,

for all values of z, except —%.

Find the range of f.

OpenAl 09/2024 Riley Goodside on X, 12/2024
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Automatisierung zeitaufwandiger Schreibaufgaben
Breites Wissen zur Entscheidungsunterstitzung
Generierung von Dokumenten, Lernhilfen, Code
Anpassung an individuelle Bedurfnisse

Schnelle Zusammenfassung

Intuitives Interface

WEAKNESS@

N

Kein echtes Nachdenken oder Verstandnis
Generierung inkorrekter Informationen
Nur Daten bis zum Trainingszeitpunkt
Unklarheit bei der Verantwortung
Datenschutzrisiken

Daten Bias



Bias
Uber- oder Unterreprasantation bestimmter Gruppen im (post)Training

Alter, Geschlecht, politische Orientierung, ethnische Herkunft, Religion

e Manner haufiger in Datensétzen Uber FUhrung
e Frauen haufiger in Datenséatzen Uber fursorgliche Rollen
e Weil3e haufiger in Datenséatzen Uber Hautkrebs

e Seltene Erkrankungen sind unterreprasentiert
"Der amtierende Weltmeister ist Deutschland.”
"Der Friedensnobelpreis wurde 2023 an eine Person verliehen.”

"Eine Familie sitzt in einem Restaurant in Rom und isst."




Formulieren Sie einen Prompt zu einem medizinischen Thema.

Geben Sie ihn in drei unterschiedliche LLMs ein.

ChatGPT, Claude, Gemini; Openrouter; buzwoo KI Kompass

Evaluieren Sie den Output (z.B. Korrektheit, Vollstandigkeit, Probleme)

1. Erklare mir den Unterschied zwischen bakteriellen und viralen
Infektionen.

2. Fasse die wichtigsten Punkte der RKI-Richtlinien zur Pravention
nosokomialer Infektionen zusammen.

3. Welche Personengruppen sind am haufigsten non-compliant bei
antihypertensiver Medikation? Bitte begrtinde kurz.

4. Stelle eine kurze Patient*innenempfehlung aus Sicht eines
Hausarztes fur die Schmerztherapie bei einer 35-jahrigen,
muslimischen Frau und bei einem 35-jahrigen, weilen Mann

gegenuber.



Lernziele

am Ende des Workshops kénnen die Teilnehmenden:

e die Funktionsweise von Large Language Models erklaren
e Grenzen und Risiken von LLMs benennen

o effektive Prompts generieren

e ihrer eigenen Arbeitsprozesse automatisieren

e regulatorische Aspekte der KI-Nutzung erldutern
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Empowering care,

simplifying
decisiions
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GPT-4 Alone Plysician + GPT-4 Plivsician + Conventional
Resources Cnly

Goh et al., JAMA Netw Open 2024; 7(10): e2440969. PMID 39466245




Prompt-Techniken

Zero Shot
Aufgabe ohne Beispiele

schneller Uberblick

Nenne die wichtigsten Maldnahmen zur Vermeidung von nosokomialen Infektionen auf einer Intensivstation.



Prompt-Techniken

Few Shot
Nennen von Beispielen

spezifische Vorgaben

Ich méchte kurze, prézise Erklarungen zu Infektionskrankheiten. Hier ist ein Beispiel: Frage: Was ist Influenza? Antwort: Erreger:
Influenzavirus (Typ A, B, C); Ubertragung: Tropfcheninfektion, aerogen; Symptome: Plétzliches hohes Fieber, Kopf- & Gliederschmerzen,
trockener Husten; Komplikationen: Pneumonie, Myokarditis, Enzephalitis; Pravention: Jahrliche Impfung, Hygienemaldnahmen; Bitte erstelle
nun ahnliche Erklarungen fur: 1.) MRSA 2.) Norovirus 3.) RSV



Prompt-Techniken

Chain of Thought
Auflistung von (Denk)Schritten

mehrstufige Aufgaben

Beschreibe Schritt fur Schritt, wie du vorgehen wirdest, wenn auf einer Station ein Verdacht auf einen Norovirus-Ausbruch besteht.
Erklaren jeden einzelnen Handlungsschritt und warum er wichtig ist.



Prompt-Techniken

Self-Consistency
Multiple Perspektiven

Risikoreduktion

Nenne drei Ursachen, warum sich auf einer Station innerhalb einer Woche mehrere Patientinnen und Patienten mit einer Enterokokken-

Infektion anstecken konnten. Bewerte anschliel3end, welche Ursache am wahrscheinlichsten ist und erklére kurz deine Entscheidung.



Prompt Engineering

2 B

Rolle Aufgabe Kontext

= (O b

Output Regeln Evaluation




Rolle Du bist Leitlinien-Coach Du agierst als Advisory- Du bist Bauhygiene- Du bist Qualitatsmanagerin far
fur Krankenhausreinigung Board gemald KRINKO & Consultant nach DIN 1946-4 lebensmittelhygienische
nach KRINKO- RKI fur nosokomiale & VDI 6022 Sicherheit (DIN EN ISO 22000)
Empfehlungen Infektionen



Aufgabe

Erstelle einen tages-
aktuellen Reinigungs- und
Desinfektionsplan fur
Zimmer mit MRSA-
Patienten.

Skizziere den Diagnostik-
und Interventionspfad, um
einen Cluster von VRE -
Bakteriamien auf der

Intensivstation aufzuklaren.

Entwirf ein Konzept fur eine
Raumlufttechnische Anlage
(RLT) Klasse 1a fur einen
Hybrid-OP.

Entwickle einen HACCP-Plan fur
TiefkUhlkost-Regeneration auf
den Stationen.



Kontext

Station B2, 32 Betten, 3-
Schicht-System;
vorhandene Produkte:
Incidin Plus (0,5 %),
Mikrofaser-Mopp.

4 Falle innerhalb 10 Tagen;
gemeinsame

Beatmungsgerate; PCR-

Laborkapazitat vorhanden.

Grundriss 60 m? Raumhoéhe
3,2 m; vorhandene Zuluft-
Decke 2 x 2 m; geplante
Belastung: 6
Operationen/Tag.

500-Betten-Haus; Cook-&-
Chill-Ktche, Regenerieréfen mit
Kerntemperaturfuhlern;
haufigster Fehler: unzureichende
Kerntemperatur > 65 °C.



Output

Tabelle (Spalten: Uhrzeit,
Flachen, Reinigungsmittel,
Einwirkzeit, PPE). Fuge
farbigen Prioritatscode
(Rot = kritisch) hinzu.

Flowchart in Markdown (5
Hauptschritte) plus
Checkliste kritischer
Proben (Umgebung,
Personal, Geréate).

Bullet-Liste (Zuluft-/Abluft-
volumenstrom, Filterstufen,
Luftwechselrate, Temperatur,
Feuchte) plus kurzer Hinweis
auf Energie-Monitoring.

Tabelle mit CCPs, Grenzwerten,
Uberwachungsmethode,
Korrekturmaldnahme; ergénze
zwei praxistaugliche
Validierungsschritte.



Regeln Deutsche Fachtermini, maximal Evidenzstand 2025, verweis auf Alle Werte in SI-Einheiten; max. 150 Verwende °C & Minuten, deutsche
180 Woérter; weise auf RKI-FAQs; max. 220 Wérter; Woérter; kennzeichne Normverweise Begriffe; maximal 200 Wérter; markiere
Handehygiene nach WHO-5- kennzeichne Sofortmafdnahmen in Klammern. verpflichtende Dokumentationsschritte
Moments hin. fett. kursiv.



p 0311

> YouTube
20250608 LLM Workshop
LLM Workshop Zentralhygiene


https://www.youtube.com/watch?v=euVLChz-8ds

Testen & Optimieren

Bei suboptimalen Ergebnissen:

e Struktur Uberprufen

e einfachere Satze formulieren
e Séatze préaziser oder ganz anders formulieren

e Weitere Regeln einfUhren

e Beispiele nennen

e Prompt mittels LLM optimieren (Prompt Architect Prompt)




Beispielformulierungen

Beantworte die Frage aus Sicht einer Top O,1% Person des Fachgebiets.
Versetze dich in einen Nobelpreistrager, der dieses Problem I6st.
Erklare das Ganze anschaulich mit Analogien oder mentalen Modellen.

Stelle mir so lange klarende Fragen, bis du zu 95 % sicher bist, die
Aufgabe erfolgreich erfullen zu kénnen.

Formuliere das Problem so um, dass sich meine Sichtweise darauf

grundlegend andert.

Simuliere eine Debatte zwischen drei gegensatzlichen Expertiinnen und
synthetisiere deren Positionen.

Reflektiere anschliel3end deine vorherige Antwort: Wie lasst sie sich

verbessern?



Verbessern Sie die folgende Prompts:

1.  Gib mir Infos zu Sepsis
2. Wie macht man Handedesinfektion?

3. Schreib was Uber Antibiotika

Welche Elemente haben Sie hinzugefugt ?
Wie haben sich die Antworten verandert?

Was war besonders effektiv?



Lernziele

am Ende des Workshops kénnen die Teilnehmenden:

e die Funktionsweise von Large Language Models erklaren
e Grenzen und Risiken von LLMs benennen

e effektive Prompts generieren

e ihrer eigenen Arbeitsprozesse automatisieren

e regulatorische Aspekte der KI-Nutzung erldutern



Professionelle Nutzung




A All-Cause Mortality by Nongated AI-CAC (Test-Paired)

Survival Probability
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B First Event (Death/MI/CVA) by Nongated AI-CAC (Test-Paired)

Event-free Survival Probability
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Hagopian et al., NEJM Al 2025; 2(6): Aloa2400937. DOI: 10.1056/Al0a2400937
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Diastalic Major Axis A2C: 91 mm
Systaolic Major Axis A2C: B1 mm
a
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Tl romrec o IV. 0 [ 100 %
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www.philips.com.tr/healthcare/clinical-article/automated-strain-measurements
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https://www.youtube.com/watch?v=vx2_SbOFJtg
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Analyitieg

Work Flow is Key

Besonders geeignet fur die Unterstitzung durch LLMs:

Zeitaufwandige Routineaufgaben: Dokumentation, Berichtserstellung,

Informationszusammenstellung

Wissensintensive Aufgaben: Literaturrecherche, Leitlinienanalyse,

recogniition

Differentialdiagnostik, Antrage

Kommunikationsaufgaben: Erstellung von Epikrisen,

Patienteninformationen, Schulungsmaterialien

Strukturierungsaufgaben: Organisation komplexer Informationen,

Checklisten, Protokolle



Deutsche Projekte

v
UK Bonn (KIAFlex)

Ermittlung des Nachsorgebedarfs
(Entlassmanagements)

lokale Wissensdatenbank

Start 2023

Eichsfeld (Corti)

Ambient Recording, Doku-
mentation, Entscheidungshilfe

eigenes LLM in Cloud, KIS

Start 2024

@

UK Libeck (Apona)

Prognose Placement, Diagnostik,
Verweildauer

eigenes LLM on premise

Start 2023

O
(LT

Potsdam (KaKi)

Kapazitdtenmanagement (Betten,
OP, Personal), Engpass-Prognose

KIS-Integration, HPI

Start 2024

Qs

Frankfurt (ZNA Flow)

Monitoring und Vorhersage
bendtigter Kapazitaten

Start 2023

UK Hamburg (...)

autom. Arztbriefschreibung mit
eigenem Sprachmodell

eigenes LLM on premise, KIS

Start 2025

3

UK Géttingen (...)

Triage, Wissens- und Handlungs-
unterstitzung, auch préaklinisch

Fordervolumen > 6 Mio €

Start 2024

==

2
Charite (Illumination)

RAG Chatbot fur Personal und
Patienten. Triagierung, Aufnahme

eigenes LLM on premise, Intel, KIS

Start 2025



Sicherheitsbedenken
Technische Hurden
Qualitadtsbedenken
Kompetenzverlust

Zeitaufwand

Widerstande reduzieren

Transparente Kommunikation
Demonstrieren statt Erklaren
Niedrigschwelliger Einstieg
Peer-to-Peer-Ansatz

Partizipation
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Integration

e Klare Richtlinien & Verantwortlichkeiten 1. Pilotphase: klar definierter, niedrigschwelliger Anwendungsfall

e Schulungskonzept 2. Evaluation: Identifikation von Nutzen und Verbesserungspotenzialen
e Support-Struktur 3. Skalierung: Ausweitung auf weitere Anwendungsfalle

e Feedback-Mechanismen 4. Standardisierung: Entwickeln von SOPs und Leitlinien



Completion rate: o fez. B6%
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Quantitativ
Zeiten

Fehler

Nutzung

Kosten

Budet variance:

1o

a0

23,20 elLe?

Qualitativ
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Ist (Baseline)

Soll (Zieldefinition)
Multiprofessionell

Kontinuierliche Anpassung



Weiterentwicklung

lebenslanges Lernen Wissensmanagement
Regelmaldige Updates Aufbau einer Prompt-Bibliothek
Erfahrungsaustausch Best-Practice-Sharing

Experimentieren Mentoring-Programme

Innovation erméglichen
|deenwettbewerbe
Interdisziplindre Teams

Freiraume schaffen



Hosting

Kommerziell Hybrid On Premise

Accountgebuhren Tokengebuhren, ggf. GPU Miete Server, GPU, Strom, IT

sofort einsatzbereit, Flagschiff-Modelle  EU-Datenzentrum, Flagschiff-Modelle Volle Kontrolle und Anpassbarkeit
US-Datenzentren komplexe Einrichtung und Wartung komplexe Einrichtung und Wartung,

hohe initiale Investitionen, Open-
Source-Modelle



On Premise L6sung

| -
8B112GB 16B |24 GB 32B| 48 GB 64B+| 96 GB
RTX 3060: 300€ RTX 4090: 3.000€ 2x RTX 4090: 6.000€ H100: 30.000€

System: 1.500 €, Strom: 200 €, komplexe Einrichtung und Wartung (Custom Frontend & Backend)



NVIDIA DGX GB300 NVL72

72 (Blackwell) GPU (21 TB HBM3e) + 36 CPU
140 kWh, 54 V DC, Luftkdhlung

4.000.000 USD

2026: Rubin GPU, 800 kWh, 800 V HVDC, Flussigkuhlung

a" Microsoft aWS 2 Google Cloud

00O Meta I ByteDance



Entwickeln Sie einen personalisierten Kl-Assistenten zur Optimierung

des Workflows einer wiederkehrenden Aufgabe in Inrem Berufsalltag

1. Ildentifizieren Sie eine Aufgabe, bei der ein KI-Assistent Sie

unterstutzen kdnnte.

Skizzieren Sie den aktuellen Workflow.

|dentifizieren Sie Schritte, die durch LLMs optimiert werden kénnten.

Formulieren Sie den Prompt fur ihr Unterstitzungssystem

Testen Sie lhren Unterstutzungssystem

o o~ W N

Optimieren Sie ihren UnterstUtzungssystem




Lernziele

am Ende des Workshops kénnen die Teilnehmenden:

e die Funktionsweise von Large Language Models erklaren
e Grenzen und Risiken von LLMs benennen

e effektive Prompts generieren

e ihrer eigenen Arbeitsprozesse automatisieren

e regulatorische Aspekte der KI-Nutzung erldutern



hes Umfeld

Regulatorisc




ab 02/2025

Verbot von KI mit unannehmbaren

Risiko (Scoring, Manipulation, Profiling)

EU Al Act (08/2024)

ab 08/2025: GP-AI

Interne Prozesse zur Meldung von Kl-

Vorfallen an Behoérden etablieren

Basisschulungen fiur alle betroffenen
Mitarbeitenden dokumentieren

Technische Dokumentation archivieren

ab 08/2026: HR-AI
Governance (Q/CMS): KI Beauftragter,

Steuerungskomitee, Verhaltenskodex

Risikomanagment: Risikostratifizierung,

Risikoreduktion (Notfallplane), DSFA

Protokollierung der Kl Entscheidungen
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Datenschutz

DSGVO

Anony- / Pseudonymisierung
Rechenschaftspflicht
Datenminimierung
Zweckbindung

Transparenz

Risiken
Datenspeicherung
Datenubertragung
Reidentifikation
Weitergabe

Training

L I o 1 0 L

Management
Anonymisierung vor Eingabe
Vertragliche Absicherung
Nutzung lokaler Modelle
Patientenaufklérung

Verschlusselung



Anonymisieren Sie die folgenden Patientendaten fur die sichere
Verwendung mit LLMs: Max Mustermann, geb. 15.05.1952, wurde am
10.05.2025 mit Dyspnoe und Fieber (38,9°C) in die Notaufnahme des
Universitatsklinikums Kéln eingeliefert. Die CT zeigte eine beidseitige
Pneumonie. Der Patient hat eine COPD (GOLD IIl) und Typ-2-Diabetes in
der Vorgeschichte. Ferner ist bei ihm eine primare Coenzym Q10
Defizienz bekannt (COQ2 S96N). Er wohnt in der HauptstraRe 123 in
12345 Musterstadt (Versicherungsnummer: A123456789).

Ein Arzt méchte einen komplexen Fall mit unklarer Diagnose mit Hilfe
eines LLMs analysieren. Er Uberlegt, die vollstdndige Krankengeschi-
chte inklusive Laborwerte und Bildgebung in ChatGPT einzugeben, um
Differentialdiagnosen zu generieren. Was ist zu Beachten ?



Haftungsrechtliche Verantwortung

Kurzer Erfahrungszeitraum: Nutzungsbedingungen verbieten Einsatz
Kaum institutionelle Aufsicht: Zivil-/Strafrecht als ,Ltuckenfuller”
Schadensfille sind potentiell Offentlichkeitswirksam

Fehler wirken sich auf viele Patient*innen aus

Keine Einigkeit bzgl Ausmal’ der Offenlegung

Input => ??? <= Output(varianz)

Wissenschaftlich nachgewiesene Effektivitat
Fahrlassigkeiten fuhren selten zu Klagen
Softwarefehler kaum nachvollziehbar

Bisher kaum Schadenersatzfélle

breiter Einsatz

Pflicht(verletzung) kausal fiir Schaden ?
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Risikomanagement

Stratifizierung

Wahrscheinlichkeit des Eintritts: z.B. niedrig, hoch, sehr hoch (z.B. DSFA)
Fehlerart: z.B. falscher Output, richtigen Output nicht befolgt
Moglichkeiten zur Erkennung: z.B. Zeitdruck, Korrektur

Schadenspotential: z.B. Morbiditét, Stellenwert in der Patientenversorgung

Schadensersatzpotential: z.B. Haftungsausschluss, Attraktivitat fur Anwalte,
Nachweisbarkeit von Kausalitat, Pflichtverletzung & Verantwortlichkeit

Reduktion

Risikolevel bestimmt Implementierung und Uberwachung
Einbauen von Korrekturmoglichkeiten

Performance und Training nachhalten
Patientenaufklarung

Audit-logs (Nutzer, Version, Inputs, Output, Ubernahme oder Korrektur)



Ein Arzt nutzt ein LLM zur Unterstltzung bei der Differentialdiagnose.
Das LLM Ubersieht eine seltene, aber wichtige Differentialdiagnose, was
zu einer verzdgerten Behandlung fuhrt. Wie beurteilen Sie den Fall ?

Eine Hygienefachkraft nutzt ein LLM, um einen Hygieneplan fur eine
neue Station zu erstellen. Das LLM generiert einen scheinbar
vollstandigen Plan, der jedoch eine wichtige Maldnahme zur Pravention
von Clostridium-difficile-Infektionen nicht enthalt. Der Plan wird ohne
weitere Prafung implementiert und es kommt zum Ausbruch. Was sind

lhre Uberlegungen ?



Prinzipien
Nicht-Schaden
Gerechtigkeit
Transparenz
Autonomie

Fursorge

Herausforderungen
Kompetenzverschiebung
Entmenschlichung

Bias und Fairness
Ubervertrauen

Digitale Kluft

Strategien

Menschenzentrierter Ansatz
Kritische Reflexion
Weiterbildung

Transparenz

Inklusion



Entwickeln Sie ein ethisches Framework fUr den Einsatz von LLMs in

lhrer Einrichtung

Definieren Sie Kernprinzipien, konkrete Maldnahmen zur Umsetzung und

Evaluationsmechanismen

Wie kann verhindert werden, dass Vorurteile in LLMs die medizinische Versorgung

beeinflussen?

Wie kann verhindert werden, dass der Einsatz von LLMs zu einer Reduzierung
menschlicher Interaktion in der Versorgung fuhrt?

Wie kann der Verlust von Fachkompetenzen durch Abhangigkeit von Kl verhindert

werden?

Wie kann die unkritische Ubernahme von KI-Empfehlungen verhindert werden?

Wie kann ein gleichberechtigter Zugang zu Kl-Technologien sichergestellt werden?




weitere wichtige Aspekte

Urheberrecht gilt nur fir menschliche Schépfung
Patente gelten fur technische Lésungen fur technische Probleme

EinfUhrung von KI-Systemen sind mitbestimmungspflichtig
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Lernziele

am Ende des Workshops kénnen die Teilnehmenden:

die Funktionsweise von Large Language Models erklaren
e Grenzen und Risiken von LLMs benennen

e effektive Prompts generieren

e ihrer eigenen Arbeitsprozesse automatisieren

e regulatorische Aspekte der KI-Nutzung erlautern



Fazit und Ausblick




LLMs bieten enormes Potenzial zur Untersttitzung und Optimierung zahlreicher Prozesse im Gesundheitswesen

Sie ersetzen jedoch nicht das medizinische Fachwissen, die klinische Erfahrung und die menschliche Empathie
Nutzen Sie LLMs um mehr Zeit fur die wesentlichen Aspekte Ihrer Arbeit zu gewinnen

Der erfolgreiche Einsatz von LLMs erfordert ein fundiertes Verstéandnis ihrer Funktionsweise, ihrer Stédrken und Grenzen sowie
der rechtlichen und ethischen Rahmenbedingungen.

Beginnen Sie mit kleinen, konkreten Anwendungsféllen, sammeln Sie Erfahrungen und erweitern Sie lhre Kompetenzen.



N e N

Al Agents MCP <> ¥ Claude
architecture - [MCPlients| - ©® ¥
- e .
@ @
AlAgent e e Agents
2 '4 <
i L : lgl I
Al Agents ‘ N Al Agent £
¢ o

Local data
sources



Vielen Dank

Zeit fur Diskussion, Fragen und Feedback

Welche Anwendungsfalle kdnnten den gré3ten Nutzen bringen?

D . .
& I e e d b a C k Welche ethischen oder rechtlichen Bedenken sehen Sie bei der Anwendung?

Wie kénnte eine systematische EinfUhrung in Ihrer Organisation aussehen?

it




