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Zusammenfassung 

 

Die medizinische Diagnose eines Patienten wird aufgrund von Hinweisen aus der Krankenge-

schichte und den klinischen Befunden, sowie gegebenenfalls mithilfe von laborchemischen, neu-

rophysiologischen und ergänzenden diagnostischen Verfahren erstellt. Besonders bei den so ge-

nannten Seltenen Erkrankungen („orphan diseases“) können lange Latenzen vom ersten Symp-

tom bis zur endgültigen Diagnose auftreten. Das bedeutet für die Patienten erhebliches Leid und 

eine mögliche Therapie oder unterstützende und entlastende Maßnahmen verzögern sich. Die 

Betroffenen gehen dann häufig von Arzt zu Arzt und von Untersuchung zu Untersuchung. Die 

Suche nach der Diagnose und nach einer hilfreichen Therapie fühlt sich dann an wie der Gang 

durch ein Labyrinth.  
 

 
Der Weg zur Diagnose einer Seltenen Erkrankung kann wie ein Gang durch ein Labyrinth sein  

 

Im Rahmen eines von der Robert Bosch Stiftung geförderten Forschungsprojektes „Seltene chro-

nische Erkrankungen – Kurze Wege zur Diagnose“ (abgekürzt: „Kurze Wege“) entwickelten die 

Autoren des hier vorliegenden Forschungsberichtes ein KI-Diagnostiksystem für Menschen mit 
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Seltenen Erkrankungen [5]. Bei diesem KI-Diagnostiksystem handelt es sich im Kern um ein Soft-

warepaket, das als diagnose-unterstützendes Werkzeug für Ärzte dient.  

Bei dem im vorliegenden Bericht beschriebenen Forschungsprojekt „Kurze Wege prospektiv“ be-

steht die weiterführende Aufgabe darin, dieses KI-Diagnostiksystem nun in Feldversuchen pros-

pektiv zu evaluieren. Konkret geht es darum, in ärztlichen Praxen und an universitären Zentren 

für Seltene Erkrankungen dieses KI-Diagnostiksystem als diagnoseunterstützendes Werkzeug 

einzusetzen und mit den Randbedingen ärztlicher Ambulanzen vor Ort zu erproben.    

 

Nach abschließender tatsächlicher Diagnosestellung dient die bestätigte Diagnose zur Verbesse-

rung der Auswerteverfahren. Alle Fragebögen, die von Patienten mit einer schließlich bestätigten 

Diagnose ausgefüllt wurden, verbessern den Datenbestand.  Durch die Einbeziehung dieser Ant-

wortmuster in die nachfolgenden Trainingsläufe der KI-Diagnostiksysteme, entsteht ein lernfähi-

ges System, das mit jedem diagnostizierten Patienten seine Erkennungsrate für Seltene Erkran-

kungen erhöht.  

 

Innovativ an diesem Projekt ist der  

- Einsatz erfahrungsbasierter Fragebogen im Zusammenspiel mit kombinierten Data 

Mining sowie KI-Verfahren,  

- die ausgesprochen hohe Zuverlässigkeit des Systems sowie  

- eine bedienerfreundliche Anwendung auf einem handelsüblichen Computer mit 

selbsterklärender Nutzer-Oberfläche und selbstlernender Funktion.  

Die Ergebnisse zeigen eindrücklich, dass Menschen mit verschiedenen Seltenen Erkrankungen in 

der prädiagnostischen Phase Gemeinsamkeiten teilen und sich daher die Erkennung von Selte-

nen Erkrankungen durch anamneseorientierte Phänomen-Erfassung unterstützen lässt. So 

konnte im Rahmen des Forschungsprojektes der Robert-Bosch-Stiftung der Prototyp eines KI-

Diagnostiksystems entwickelt werden. Selbstverständlich liegt die Diagnosefindung grundsätz-

lich im Verantwortungsbereich von Ärzten, in deren Händen dieses KI-Diagnostiksystem die Sen-

sibilisierung für Seltene Erkrankungen erhöht und den Weg zur endgültigen Diagnose verkürzen 

kann. 

 

Im Rahmen von Feldstudien füllten Patienten an den folgenden medizinischen Einrichtungen Fra-

gebögen aus: 
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- in der Arztpraxis von Dr. Mücke in Bonn,  

- am Zentrum für Seltene Erkrankungen der Uniklinik Bonn,   

- in der Kinderklinik an der Medizinischen Hochschule Hannover.  

Ergänzend kam eine Vielzahl von online ausgefüllten Fragebögen von betroffenen Patienten 

hinzu, denn die Software des KI-Diagnostiksystems ist als APP ist im Apple Store frei verfügbar 

und lässt sich kostenlos auf jedes iPad laden. Um die APP auf einem iPad zu installieren genügt 

es, die APP mit dem Suchwort „q53“ im Apple Store zu suchen. Dann erscheint die Aufforderung 

zum Laden der APP mit dem vollständigen Namen  

Q53 PLUS KI DIAGNOSTIK 

Wir möchten Sie als Leser dieses Forschungsberichtes ermutigen, die APP des KI-

Diagnostiksystem auf ein iPad zu laden und zu erproben. Über entsprechende Rückmeldungen 

würden wir uns natürlich ganz besonders freuen.     

 

Vor dem Beginn der Feldversuche war es wegen der retrospektiven Sichtweise nicht möglich, 

einen Patienten mit Seltener Erkrankung durch den Fragebogen auch prospektiv zu identifizieren. 

Dies ist jetzt durch die Durchführung dieses Forschungsprojektes gelungen. Somit konnte der so 

genannte „proof of concept“ durch dieses von der Karlheinz-Hartmann-Stiftung geförderten For-

schungsprojektes überzeugend erbracht und der medizinische Fortschritt durch die Digitalisie-

rung der Medizin belastbar nachgewiesen werden.  

 

Nun steht ein KI-Diagnostiksystem zur Verfügung, das dem niedergelassenen Haus– oder Kinder-

arzt, dem Lotsen in einem Zentrum für Seltene Erkrankungen oder auch dem Experten hilft, bei 

Patienten mit ungewöhnlichem Krankheitsverlauf mithilfe eines einfachen Fragebogens den Ver-

dacht auf eine Seltene Erkrankung zu lenken und so gezielter weitergehende Diagnostik zu initi-

ieren. Der Wert von Patientenbeobachtungen während der Vordiagnostik wird durch unsere Da-

ten unterstrichen.  

 

Ganz grundsätzlich bietet die Digitalisierung der Medizin viele Chancen zur Verbesserung des Ge-

sundheitssystems und die Unterstützung der Diagnostik durch die Verfahren der Künstlichen In-

telligenz leisten dazu einen besonders wirksamen Beitrag. 
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Das folgende Foto zeigt die typische Situation beim Erfassen der Antworten des Q53-Fragebo-

gens auf dem iPad. Die Aufnahme entstand an der Kinderklinik der Medizinischen Hochschule 

Hannover. Man sieht das betroffene Kind, die Mutter und eine Pflegekraft der MHH, welche die 

Antworten der Mutter bzw. des Kindes in das iPad eingibt. Dabei muss nicht wirklich getippt wer-

den, sondern es nur die zutreffende Antwortstufe zwischen „nein“ und „ja“ anzuklicken.  

 

 
Feldversuch in der Kinderklinik der Medizinischen Hochschule Hannover 
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1 Einleitung 

 

1.1 Künstliche Intelligenz (KI) in der Medizin 
 

Seit 2007 entwickelt ein interdisziplinäres Team in Hannover (Ärzte, Informatiker, Mathemati-

ker, Pflegende) verschiedene neue Ansätze, um den Weg zur Diagnose durch die Anwendung 

der Verfahren der Künstlichen Intelligenz (KI) zu verkürzen.  

 

Am Beispiel von Menschen mit Seltenen Erkrankungen und zum Teil mit langen Phasen diagnos-

tischer Latenz stellten wir uns der Herausforderung, das Erfahrungswissen der Betroffenen ab-

zufragen und anschließend mathematisch zu modellieren, um die Diagnostik zu unterstützen. 

Hierfür wurden Interviews mit Fokus auf die Zeit vor der Diagnosestellung durchgeführt, analy-

siert und daraus ein Fragebogen erstellt. Prinzipiell entspricht dies einer standardisierten Anam-

nese mit den möglichen Antworten „nein“, „eher nicht“, „eher schon“ und „ja“.  
 

Die Antwortmuster der ausgefüllten Fragebögen stellen zusammen mit den bestätigten Diagno-

sen die Basis der mathematischen Verfahren dar und werden als „data sets“ bezeichnet. Das KI-

Verfahren kennzeichnende „Trainieren“ dieser „data sets“ entspricht einem iterativen Lösen 

hochdimensionaler Gleichungssysteme und erfordert einen enormen Rechenaufwand. Danach, 

in der so genannten „Recallphase“, erfolgt das Auswerten eines ausgefüllten Fragebogens durch 

das einfache Einsetzen des Antwortmusters in die gelösten und auf einem Server gespeicherten 

Gleichungssysteme. Der große praktische Vorteil von KI-Verfahren besteht darin, dass die Re-

chenzeit für die „Recallphase“ vernachlässigbar gering ist. Daher lassen unmittelbar nach der Be-

antwortung der letzten Frage des Fragebogens die diagnostischen Hinweise dem Arzt bzw. dem 

dazu berechtigten medizinischen Personal anzeigen.    
 

Dieses Prinzip ist kennzeichnend für jedes menschliche Lernen. Nach einer schier endlos erschei-

nenden Lernphase (z.B. für ein Musikinstrument) erfolgt der Recall (das Spielen) wie von selbst. 

KI-Verfahren bilden diesen Prozess nach. Daher ist unser diagnostisches Werkzeug in der Lage, 

in Echtzeit zielführende diagnostische Hinweise zu generieren.   
 

KI-Verfahren sind dafür prädestiniert, Muster in großen Datenmengen zu erkennen. Während 

diese Rechenleistung früher nur von Großrechnern erbracht werden konnte, sind die erforderli-

chen mathematischen Verfahren heute auf angemieteten Servern und lokalen PCs abrufbar. Im 



Medizinische Hochschule Hannover – Kinderklinik – Künstliche Intelligenz in der Medizin – Projekt: Kurze Wege prospektiv 

 11 
   

   
    

Gegensatz zu Expertensystemen (verwendet und entwickelt in den 80er und 90er Jahren) arbei-

ten KI-Verfahren grundsätzlich anders, nämlich prinzipiell selbstlernend. 
 

Für betriebswirtschaftliche Fragestellungen und bei der automatisierten Überwachung von Da-

tenströmen stellen KI-Verfahren ihre enorme Leistungsfähigkeit schon länger unter Beweis. Der 

Einsatz von KI-Verfahren in der Medizin erfolgte bisher eher zögerlich. Noch vor ca. 10 Jahren 

dauerte das Trainieren der meist umfangreichen medizinischen Datenbestände selbst auf paral-

lelen Serverstrukturen noch wochenlang, was konkrete Anwendungen auf wenige Sonderfälle 

begrenzte. Inzwischen sind die verfügbaren Rechenleistungen so gestiegen, dass sinnvolle und 

sehr nützliche medizinische Anwendungen, wie z.B.  die maschinelle Auswertung radiologischer 

Aufnahmen, nun möglich sind und sich momentan als diagnostische Standards bewähren. 
 

Trotz dieser Erfolge von KI-Diagnostiksystem gibt innerhalb der Ärzteschaft manchmal Vorbe-

halte, denn KI-Diagnostiksystem sind Blackbox-Systeme deren Entscheidungen sich nicht logisch 

und anschaulich erklären lassen. Völlig unbegründet sind allerdings die Bedenken mancher Ärzte, 

dass die finale Diagnose bald von KI-Verfahren übernommen werden könnte. Richtig ist vielmehr: 

KI-Diagnostiksysteme dienen zur Unterstützung des diagnostischen Prozesses und reihen sich 

nahtlos ein in die Diagnostik mittels der bekannten Diagnostiktools, wie z.B. Laborwerte, radio-

logische Scans und andere Untersuchungsmethoden.  Selbstverständlich bleibt die finale Diag-

nose, wie auch nachfolgende therapeutische Entscheidungen, bei den dafür verantwortlichen 

Ärztinnen und Ärzten. 

 

 

1.2 Die Motivation für das Projekt 
 

In der Medizin gilt die Anamnese als Grundlage des Diagnoseprozesses. Die Anamnese basiert 

auf der Informationsgenerierung durch das Gespräch mit dem Patienten und/oder dessen Ange-

hörige. Es stellt für jeden medizinischen Experten eine große Herausforderung dar, aus den un-

terschiedlichen Informationen der Betroffenen die zur Diagnose gehörenden Angaben herauszu-

filtern und über diese zu einer Verdachtsdiagnose zu gelangen. Älteren und daher erfahrenen 

Ärztinnen und Ärzten geling dies gut.  
 

Trotzdem lassen sich Fehldiagnosen nicht ausschließen. Erschwerend ist dabei die meist mangel-

haft ausgeprägt Fehlerkultur in Deutschland. Fehldiagnosen werden nicht thematisiert und Feh-

lervermeidungsstrategien nicht in Erwägung gezogen. Enttäuschte Patienten wenden sich an 
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andere medizinische Einrichtungen und die verantwortliche Ärztin bzw. der verantwortliche Arzt 

kennen die Gründe für dafür nicht.   
 

Unser System basiert ganz wesentlich auf der Sicht der Betroffenen, also der Patienten bzw. bei 

Kindern den Eltern zu. Betroffene mit Symptomen sind  
 

o hochmotiviert eine Antwort auf ihre Beschwerden zu finden,  

o nutzen das Internet für Recherchen,  

o kennen ihre Symptome gut,  

o waren immer sehr interessiert unseren Fragebogen auszufüllen und 

o haben uns bestätigt, dass sie sich durch die Art der Fragen angesprochen fühlten. 
 

Die Ergebnisse zeigen eindrücklich, dass Menschen mit verschiedenen Seltenen Erkrankungen in 

der prädiagnostischen Phase Gemeinsamkeiten teilen.    
 

 
Abb. 1.1: Typische Aussagen von Patienten mit Seltenen Erkrankungen 

 

Unsere Ergebnisse der Auswertung der Feldversuche spiegeln wider, dass  

- das Erfahrungswissen (= die gute Anamnese) hilft, die Diagnose zu stellen und  

- KI-Verfahren sehr gut Muster erkennen können.  

Beides sind Wahrheiten, die im genannten Kontext neu und vielversprechend sind. Grundsätzlich gilt 

natürlich, dass es keinesfalls gewollt ist, den Arzt-Patient Kontakt, die die ärztliche Diagnose und 

schon gar nicht die ärztliche Verantwortung zu ersetzen. Stattdessen soll die heute verfügbare 

hohe Computerleistung die Ärztin oder den Arzt an wichtige Differenzialdiagnosen erinnern, da-

mit die Diagnosewege eventuell verkürzt werden und zeitnah eine gezielte Behandlung oder Be-

ratung erfolgen kann. Wir sind davon überzeugt, dass ärztliches Wissen, das durch die Ergebnisse 

der KI-Verfahren unterstützt wird, mit zu einem diagnostischen System führt, das besser ist, als 

jeder der beiden einzelnen Beiträge. 
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Jetzt liegt jetzt für den Praxistest der Prototyp eines diagnostischen Werkzeugs vor, das der nie-

dergelassenen Haus– oder Kinderärztin oder dem niedergelassenem Haus- oder Kinderarzt, der 

Lotsin oder dem Lotsen in einem Zentrum für Seltene Erkrankungen (ZSE) oder auch der medizi-

nischen Expertin oder dem medizinischen Experten helfen könnte, vor allem bei einem unge-

wöhnlichem Krankheitsverlauf mithilfe eines einfachen Fragebogens den Verdacht auf eine Sel-

tene Erkrankung zu lenken und so gezielter weitergehende Diagnostik initiieren zu können. 

 

1.3 Das Team der Forschergruppe 
 

Die Wissenschaftler   Prof. Dr. med. Lorenz Grigull 

Prof. Dr. rer. nat. habil. Frank Klawonn 

Prof. Dr.-Ing. Werner Lechner 
 

der Forschergruppe veranstalten regelmäßige Treffen bzw. virtuelle Meetings, diskutieren die 

die Vorgehensweise im Forschungsprojekt, tauschen sich über aktuelle Forschungsergebnisse 

aus und interpretieren Zwischenergebnisse ihrer Forschungsarbeiten. An diesen Besprechungen 

nehmen häufig interessierte Gäste sowie weitere Kooperationspartner teil. Protokolle belegen 

diese interessanten und vor allem inhaltlichen Diskussionen. Wegen der Durchführung der Zu-

lassung der Software als Medizinprodukt war es erforderlich, die formalen Abläufe, die Zustän-

digkeiten, die Entscheidungsabläufe und viel Weiteres mehr zu beschreiben. Die Graphik 1.2 zeigt 

dazu das Organigramm der Forschergruppe.     
 

 
Abb. 1.2: Organigramm der Forschergruppe „Künstliche Intelligenz in der Medizin“ 
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2 Funktionsweise des Diagnosesystems  

 

2.1 Datenmodell für Seltene Diagnosen 
 

Die Forschergruppe entwickelte in den Jahren 2014 bis 2017 ein KI- und Fragebogen-basiertes 

diagnostisches Unterstützungsinstrument für ausgewählte Seltene Erkrankungen. Die Robert-

Bosch-Stiftung förderte dieses Forschungsprojekt. Dieses System erzielte in Pilotstudien durch 

die Auswertung der von Patienten ausgefüllten Fragebögen eine durchschnittliche Sensitivität 

von 90%. Aus diesen Erfahrungen lernten wir, dass die Erfahrungen der Patienten während der 

diagnostischen Reise eine wertvolle Information darstellen, die Ärztinnen und Ärzten bei der 

Frühdiagnose einer Seltenen Erkrankung hilft. Vor allem bei Seltenen Erkrankungen, an die bei 

der Diagnostik nicht sofort gedacht wird, demonstrierte das KI-Diagnostiksystem seine hohe Leis-

tungsfähigkeit.   
 

Das Datenmodell des KI-Diagnostiksystems enthält 6 Diagnosegruppen, wobei sich die Seltenen 

Erkrankungen sich in 3 Untergruppen ausgewählter Seltener Erkrankungen gliedern: 
 

Diagnosegruppe Diagnosen in der Trainingsmenge 

Seltene Erkrankungen (SE) 
 

SE1 pulmonale Hypertonie 
Mukoviszidose 
zystische Fibrose 

SE2 Sarkoidose 
Syringomyelie  
systemischer Lupus erythematodes 
Akromegalie 
Ehlers-Danlos-Syndrom 
Morbus Still 
Nagel-Patella-Syndrom" 

SE3 demyelinisierende Polyneuropathie 
Clusterkopfschmerz 
Morbus Menier  
Morbus Fabry 

Sonstige, nicht seltene Krankheiten SO  
Chronische Erkrankungen CH  
Psychosomatische Erkrankungen PSY  

Tab. 2.1: Diagnosegruppen 
 

Dieses Projekt bewies die Hypothese, dass Personen mit völlig unterschiedlichen Seltenen Er-

krankungen ähnliche prä-diagnostische Erfahrungen machen. Mehrere Seltene Erkrankungen 

mit einem großen Bedarf an diagnostischer Unterstützung wurden ausgewählt, weil eine wissen-

schaftlich fundierte Befragung unter medizinischen Experten in Deutschland diese speziellen Di-

agnosen am häufigsten benannt hatte.  
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2.2 Visualisierung der Trainingsdaten mittels 3D-Punktwolken 
 

Die Plausibilität dieser speziellen Einteilung der Diagnosegruppen (Tab. 1) lässt sich durch die 

Visualisierung der Antwortmuster als 3D-Punktwolken nachvollziehen. Das Antwortmuster eines 

Fragebogens besteht aus 53 Antwortstufen, die zwischen 1 und 4 variieren, sowie den Zahlen-

werten für das Geschlecht und das relative Lebensalter. Beschränkt man sich in der graphischen 

Darstellung auf die 53 Antwortstufen, dann entspricht das Antwortmuster einem ganzzahligen 

Vektor im Zahlenbereich 1,2,3 und 4. Z.B. bedeutet die Zahl 1 die Anwort „nein“ und die Zahl 4 

die Antwort „ja“. Um einen 53-dimensionalen Vektor als Punkt im 53D-Vektorraum graphisch zu 

projizieren, wählt man das „Sammon“-Verfahren als mathematische Projektion. Damit gelingt es, 

die  53D-Vektoren aller Antwortmuster auf 3D-Vektoren zu reduzieren, die sich dann leicht als 

3D-Punkte in den 3D-Würfel eintragen lassen. Wendet man diese Projektion auf alle Antwort-

muster der Trainingsmenge SE1/SO an, dann erhält man folgende, in der Abb. 2.1 darstellten 

beiden 3D-Punktwolken.  

 
Abb. 2.2.1: Die Punktwolken der beiden Datenmodelle SE1 und SO 

 

Die meisten der Antwortmuster der Diagnosegruppe SE1 liegen eher links unten und die 

Antwortmuster der Diagnosegruppe SO eher rechts oben im Vektorraum. Daher ist es 

grundsätzlich möglich, mittels der verschiedenen Data Mining bzw. KI-Algorithmen die 

beiden Punktwolken mathematisch zu trennen und ein neues Antwortmuster einer der 

beiden Punktwolken, d.h. einer der beiden Diagnosen, zuzuordnen. 
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Wendet man das „Sammon“-Verfahren auf das zweite Datenmodell mit den Diagnosen SE2 und 
CH an, dann entsteht das in der Abb. 2.2 dargestellte Ergebnis:  
 

 
Abb. 2.2.2: Die Punktwolken der beiden Datenmodelle SE2 und CH 

 

Wieder liegen die beiden Punktwolken meistens in der linken bzw. der rechten Seite des 

3D-Vektorraumes. Daher ist es auch bei dem zweiten Datenmodell SE/CH möglich, die 

beiden Punktwolken mathematisch zu trennen und dann in der Anwendung ein neues 

Antwortmuster ohne bekannte Diagnose alternativ einer der beiden Diagnosen zuzuord-

nen. 

 

Für das dritte Datenmodell SE3/PSY ergibt sich schließlich mittels des „Sammon“-Ver-

fahrens die folgende Darstellung (Abb. 2.2.3) der beiden Punktwolken. Wiederum befin-

den sich die beiden Punktwolken meistens in der linken bzw. rechten Bildhälfte und eine 

mathematische Trennung ist auch hier grundsätzlich möglich, d.h. ein neues Antwort-

muster lässt sich einer der beiden Diagnosen SE3 oder PSY zuordnen.  

 

Die Aufteilung der verschiedenen Diagnosen in die 6 Diagnosegruppen SE1, SE2, SE3, 

SO, CH und PSY ist das Ergebnis sehr umfangreicher Simulationen mit vielen 
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unterschiedlichen und relevanten Diagnosegruppen. Damit eine Trennung der Punktwol-

ken und damit auch eine möglichst fehlerfreie Zuordnung eines neuen Antwortmusters 

zu einer der Punktwolken erfolgen kann, kommt es letztlich darauf an, dass innerhalb 

einer Diagnosegruppe Diagnosen mit möglichst unterschiedlichen Symptomen und somit 

auch möglichst unterschiedlichen Antwortmustern erscheinen. 

 
Abb. 2.2.3: Die Punktwolken der beiden Datenmodelle SE3 und PSY 

 

Die gut gelungene, aufwändig entwickelte Aufteilung aller Antwortmuster in 6 verschie-

dene, geeignete Diagnosegruppen ist die Voraussetzung, um hohe Werte der Sensitivität 

von ca. 90% erzielen zu können. Versucht man dagegen alle Diagnosen in einem einzi-

gen Datenmodell abzubilden, dann reduziert sich zwar der Rechen- und Programmier-

aufwand, aber die später erforderliche Zuordnung eines neuen Antwortmusters zu einer 

der Punktwolken gelingt wesentlich schlechter. 

 

Die Abb. 2.2.4 stellt die 6 Punktwolken für alle 6 Diagnosegruppen dar.  Die eben be-

schriebene Problematik der Zuordnung eines neuen Antwortmusters zu einer der 6 Diag-

nosen lässt sich in dieser Graphik gut nachvollziehen. Die starke Überlappung der 6 

Punktwolken, welche mathematisch zu trennen wären, überfordert die Data Mining 

ebenso wie die KI-Algorithmen. 
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    Abb. 2.2.4: Die Punktwolken aller 6 Diagnosegruppen (SE1, SE2, SE3, SO, CH, PSY)  
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2.3 Visualisierung der Antwortmuster modaler Patienten 
 

Eine weitere interessante Möglichkeit der Visualisierung der Datenbasis stellen die Profilgraphi-

ken typischer Antwortmuster dar. Dazu trägt man nach oben die Nummer der Frage und nach 

rechts die Antwortstufe eines typischen Patienten einer Diagnosegruppe auf. Ein typischer Pati-

ent ist ein virtueller Patient, dessen Antworten aus einer Mittelung aller Antwortmuster in seiner 

Diagnosegruppe ergeben. Da es sich bei den Antwortstufen um diskrete Einheiten handelt, also 

1 für „nein“, 2 für „eher nicht“, 3 für „eher schon“ und 4 für „ja“, eignet sich der Modalwert, also 

die am häufigsten gegebenen Antwortstufen für eine Diagnosegruppe, besser als der Mittelwert.  

 

Modale Patienten eignen sich besonders gut zur Kontrolle der Ergebnisse der KI-Verfahren. Falls 

das KI-Diagnostiksystem für eine bestimmte Diagnosegruppe zwar eine hohe relative Punktzahl 

(„score“) liefert, aber das Antwortmuster dieses zu diagnostizierenden Patienten stark vom Mo-

dalpatienten dieser vermeintlich erkannten Diagnose abweicht, dann weist dieser Widerspruch 

auf einen fehlerhaften Wert für den score hin. Dieser Fall tritt vor allem auf, wenn die gegebenen 

Antworten eines Patienten erfunden sind und die KI-Verfahren mit der Interpretation dieser Ant-

wortendamit überfordert sind.  

 

Die nachfolgenden 3 Paarungen (Abb. 2.3.1) zeigen die visualisierten modalen Antwortmuster 

der 3 Datenmodelle. Ganz deutlich lässt sich der Unterschied der Antwortmuster in diesen Pro-

filen erkennen. Vereinfacht ausgedrückt bestimmen die KI-Verfahren eine Maßzahl, den Score, 

für die Überstimmung eines neuen Antwortmusters mit einem der 6 modalen Antwortmuster, 

d.h. es lassen sich 6 relative sowie auch 6 absolute Werte für den jeweiligen Score bestimmen, 

wobei der absolute Score die Anzahl der gleichen Antwortstufen beim neuen und beim modalen 

Antwortmuster zählt.  

 

Ein Test der KI-Verfahren besteht darin, als neues Antwortmuster ein modales Antwortmuster zu 

verwenden. Für diesen Fall nimmt der Score einen relativen Wert von 100% an und die Scores 

für die anderen 5 modalen Antwortmuster sinken auf 0% ab. Die gemittelte relative Abweichung 

von diesem theoretisch korrekten Ergebnis (Sollwert), ermöglicht eine Kontrolle des Systemzu-

standes des KI-Diagnostiksystems. Bei einer Auswertung für alle 6 modalen Antwortmuster folgt 

ein Maß für die Integrität des KI-Verfahren. 
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Abb. 2.3.1: Modale Antwortmuster der 3 Datenmodelle 
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3 Auswahl alternativer Klassifikatoren 

Bei einem Klassifikator handelt es sich um ein mathematisches Verfahren. Damit lässt sich be-

rechnen, mit welcher relativen Punktzahl („score“) sich ein Antwortmuster einer speziellen Diag-

nosegruppe zuordnen lässt. Es gibt eine Vielzahl solcher mathematischer Verfahren, die auf einer 

großen Vielfalt der unterschiedlichsten Algorithmen basieren. Die Entscheidung für die Verwen-

dung eines geeigneter Klassifikators hängt von der Art und dem Umfang der Datensätze ab, die 

zu klassifizieren sind, wobei die einzelnen Klassifikatoren mit Stärken und Schwächen behaftet 

sind. 

Für das hier beschriebene Projekt „Kurze Wege prospektiv“ wählten wir 3 völlig unterschiedliche, 

sich gegenseitig ergänzende Verfahren der Klassifikation aus und kombinierten die Einzelergeb-

nisse mittels eines so genannten „Fusion-Algorithmus zu einem finalen score.   

Die Auswahl der Verfahren erfolgte unter der Bedingung, dass sich die Schwächen der Verfahren 

gegenseitig kompensieren und die Stärken der Verfahren ergänzen. Dies führt nach der Zusam-

menfassung der Ergebnisse der einzelnen Klassifikatoren im Fusion-Algorithmus zu einem End-

ergebnis, das besser ist als jedes der Einzelergebnisse.  

Nach zahlreichen aufwändigen Simulationen für ganz unterschiedliche Klassifikatoren erwiesen 

sich die folgenden 3 Verfahren für die vorliegenden Antwortmuster der Fragebögen als beson-

ders gut geeignet: 

- Support Vektor Machine   (Graphisches Verfahren) 

- Random Forrest   (Verfahren mit Entscheidungsbäumen) 

- Mehrlagige neuronale Netze  (Basis von KI-Verfahren)    

- Fusionalgorithmus    (gewichtete Addition) 

 

3.1 Support Vector Machine  
 

Support Vektoren sind spezielle Stützvektoren innerhalb des Support Vektor Verfahrens, wobei 

die Rechenergebnisse von der Lage dieser Vektoren abhängen. Je nach dem Typ des vorliegenden 

Rechenfahrens bezeichnet man die entsprechenden Algorithmen als Support Vektor Maschine, 

als Support Vektor Regression oder als Support Vektor Klassifikation. Der Ausdruck ”Maschine“ 
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weist auf die Herkunft dieses Verfahrens aus dem Gebiet des maschinellen Lernens hin. Die 

grundlegenden Arbeiten zu Support Vektoren stammten aus dem Jahr 1995. 

 

Die Abb. 3.1.1 visualisiert die grundlegende Problematik. Die farbigen Punkte symbolisieren die 

Messwerte einer roten und grünen Klasse. Aus Gründen der Anschaulichkeit handelt es sich nur 

um 2-dimensionale Punkte, die jeweils einem Datensatz mit zwei Attributen entsprechen. Im n-

dimensionalen Raum entsprechen die dargestellten Geraden des 2D-Raumes dann Hyperflä-

chen mit der Dimension n-1.  

 

 
Abb. 3.1.1: Beispiele für Support Vektoren 

Die Klassifizierung eines neuen Punktes, dessen Klasse nicht bekannt ist, erforderlich eine geo-

metrische Trennung der roten und grünen Punkte durch die durchgezogene dicke blaue Linie. 

Liegt der neue schwarze Punkt links der Trennlinie, dann gehört er zur roten Klasse bzw. umge-

kehrt zur grünen Klasse. Die beiden parallel verlaufenden dünnen Linien begrenzen einen punkt-

freien Korridor. Punkte, die auf diesen beiden Grenzlinien liegen, nennt man Support Vektoren.  
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Grundsätzlich erfordert ein erfolgreiches Trennen einen möglichst breiten freien Raum zwischen 

den Punktgruppen. Allgemein existieren in der Abb. 3.1.1 beliebig viele Trennlinien, wie z.B. die 

schwarze gestrichelte Linie. Für diese Trennlinie misslingt die Klassifizierung des eingezeichneten 

neuen schwarzen Punktes, denn der entsprechende Datensatz würde der Klasse der roten 

Punkte zugeordnet. Dagegen ergibt sich im Fall der durchgezogenen blauen Trennlinie die rich-

tige Klassifizierung.  

Die Abb. 3.1.2 zeigt den günstigen, allerdings leider nur theoretischen Fall, für den sich die bei-

den Punktgruppen fehlerfrei trennen lassen. Bei der Klassifikation eines neuen Punktes ist dann 

zu berechnen, ob dieser neue Punkt links oder rechts von der roten Linie A liegt. 

 

 

Abb. 3.1.2: Fehlerfreie Trennung der beiden Punktgruppen 

 

Die Dimension der Punkte stimmt mit der Anzahl der Fragen im Fragebogen überein. Der Frage-

bogen zur Erfassung Seltener Erkrankungen (Q53) besteht aus 53 Fragen sowie den Angaben zum 

Alter und zum Geschlecht. Daher liegt bei Q53 Antwortmuster ein 55-dimensionaler Vektorraum 

vor, dessen graphische Darstellung nicht mehr möglich ist. Die Abb. 3.1.3 veranschaulicht die 

Problematik z.B. für einen 3-dimensionalen Vektorraum, was einem Fragebogen mit nur 3 Fragen 

entspräche.  
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Abb. 3.1.3: Punktwolken im 3D-Vektorraum 

 

Bei den bisherigen Beispielen (siehe Abb. 3.1.3) lagen die Punkte in der Ebene immer so günstig 

verteilt, dass eine Trennung leicht möglich war. In der Regel überlappen sich jedoch die Punkt-

wolken. Dies ist vor allem dann der Fall, wenn trotz unterschiedlicher Erkrankungen der Frage-

bogen in ähnlicher Weise beantwortet wurde.   

 

Hier hilft der so genannte „Kerneltrick“ weiter. Dazu erhöht man künstlich die Ordnung der 

Punkte, denn in einem nur genügend hochdimensionalen Vektorraum lassen sich die Punkte 

durch Hyperflächen besser trennen. Ein anschaulicher Vergleich für diese ungewohnte Vorge-

hensweise ist ein luftleerer Luftballon mit aufgemalten bunten Punkten. Beim Aufblasen vergrö-

ßert sich der Abstand zwischen den Punkten und irgendwann ist dann eine Trennung der Punkte 

möglich. Das „Aufblasen“ entspricht mathematisch einer Transformation des Vektorraumes mit-

tels genannten Kernelfunktionen. Wählt man eine geeignete Kernelfunktion und transformiert in 

ausreichender Weise, dann gelingt eine nahezu fehlerfreie Trennung der Punkte.   

Letztlich läuft der gesamte SVM-Algorithmus mathematisch betrachtet auf die Inversion einer 

quadratischen Matrix hinaus. Der Rang dieser Matrix entspricht der Anzahl der Fragebogen des 

Datenmodells. Bei z.B. 1000 Fragebögen wäre eine 1000x1000 Matrix zu invertieren, was bei ei-

nem Datensatz mit fehlenden,  widersprüchlichen oder schwach variierenden Werten im Ant-

wortmusters zu numerischen Problemen führen kann.     
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3.2 Random Forest Klassifikator  

Der Random Forest (RF) Algorithmus erstellt aus den Antwortmustern der Fragebögen eine Serie 

von Entscheidungsbäumen (Decision Trees), die anschaulich betrachtet eine Art Wald (daher der 

Name forest) bilden. Diese Entscheidungsbäume konstruiert man mit Teilmengen der Fragebö-

gen. Der Weg der Entscheidungen basiert auf dem Informationsgewinn sowie der Korrelations-

matrix zwischen den einzelnen Antworten der Fragebögen. Jeder einzelne der zahlreichen Ent-

scheidungsbäume stellt am Ende eine separate Entscheidung zur Klassifizierung eines Datensat-

zes dar. Jene Klasse, die am Ende der Berechnungen die Mehrzahl aller Entscheidungsbäume auf 

sich vereinigt, wird als finale Klassifikation des Datensatzes interpretiert und eine Wahrschein-

lichkeit zugeordnet. 

Die Abb. 3.2.1 enthält im Rootknoten ganz oben eine der 55 Fragen, für die 4 unterschiedliche 

Antworten (1=nein,2=eher nicht, 3=eher schon, 4=nein) möglich sind. Würde z.B. die Antwort 

„ja“ sein, dann wird dieser Antwort in der nächsten Ebene dem Knoten 2 (rechts oben) zugeord-

net bzw. umgekehrt bei einer Antwort „nein“ ginge es dann am Knoten 6 weiter.  

Abb. 3.2.1: Darstellung der Klassifikation anhand von Entscheidungsbäumen 

 

Einen zum Klassifizieren geeigneten Entscheidungsbaum entwickelt man in Richtung des größten 

Informationsgewinnes oder alternativ auch in Richtung des größten Korrelationskoeffizienten. 

Beginnend mit dem obersten Knoten, dem Rootknoten, liefern die Formeln der Statistik Zahlen-

werte für den Informationsgewinn bzw. den Korrelationskoeffizienten. ”Gewonnen“ hat jenes 

Attribut, das den maximalen Wert erreicht. Aus seinen m Stufen entstehen danach m weitere 

Verzweigungen, dessen Knoten die Nummern 1 bis m tragen. Diese m Knoten liegen in der 

Tiefe=1 des entstehenden Entscheidungsbaumes. 

In der Tiefe 1 steht nun ein in reduzierter Datensatz zur Verfügung, der die Bedingung der ersten 

Attributstufe des Gewinnerattributs aus dem Rootknoten enthält. Entsprechend gehören zum 
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Knoten 2 die Datensätze mit der zweiten Attributsstufe. Dem Knoten m sind die Datenätze mit 

der Attributsstufe des Gewinnerattributs zugeordnet. 

 

Die weitere Entwicklung des Entscheidungsbaumes wiederholt sich sinngemäß für die nächste 

Tiefe=2. Wieder ist der Gewinner zu ermitteln und entsprechend den Stufen des Gewinnerattri-

butes die nächste Tiefe des Entscheidungsbaumes zu bestimmen. Bei jeder weiteren Tiefe fällt 

das Gewinnerattribut des ”Vaterknotens“ weg und am Ende bestehen die Knoten in der letzten 

Tiefe nur noch aus einem einzigen Attribut und der Klasse.   

 

Der Wert der Klasse in der letzten Tiefe stellt die gesuchte Lösung beim Klassifizieren eines aktu-

ellen Datensatzes dar. Dazu parst man den gespeicherten Graphen des Entscheidungsbaumes 

von oben nach unten und gibt den Wert der Klasse am Ende des Entscheidungsbaumes aus. In 

der Regel enden jedoch viele Entwicklungen nicht in der letzten Tiefe, sondern in geringeren Tie-

fen.  Der Grund liegt an einer häufig etwas zu geringen Anzahl von Antwortmustern, bei denen 

nicht alle Varianten der Antwortmöglichkeiten angekreuzt wurden. Das Ende eines ”Zweiges“ im 

Entscheidungsbaum nennt in Analogie zu einem natürlichen Baum ein ”Blatt“. 

 

Beim Random Forest handelt es sich um einen Algorithmus, der erheblichen Programmierauf-

wand erfordert und bei vielen Attributen mit zahlreichen Antwortstufen jeden Speicher zum 

Überlaufen bringt. Der Algorithmus eignet sich daher für einfach strukturierte Datensätze, so wie 

sie bei den Q53 Antwortmustern mit nur 55 Fragen vorliegen. Allerdings gilt dies nur, wenn in 

den vorhandenen Antwortmustern möglichst alle Varianten möglicher Antworten bei allen Klas-

sen vorliegen. 

 

Als sehr vorteilhaft erweist sich jedoch, dass die aufwändige Entscheidungsbaum-Entwicklung 

nur beim Programmstart oder bei einer geänderten Datenbasis erfolgen muss und die Algorith-

men als Modul in frei verfügbaren mathematischen Bibliotheken zur Verfügung stehen. Der Ent-

scheidungsbaum selbst liegt danach in einer gespeicherten mathematischen Beschreibung vor, 

die beim Klassifizieren eines neuen Antwortmusters zeitsparend parsen lässt. 

 

Das Random Forest Verfahren erwies sich beim Q53-Fragebogen als besonders gut geeignet.  Es 

erzielte auf der Basis der vorhandenen 6 Datenmodelle des Q53-Fragebogen eine Sensitivität von 

ca. 90%.  
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3.3 Neuronales Netz 
 
Künstliche neuronale Netze simulieren in einer sehr vereinfachten Weise die Strukturen in biolo-

gischen Gehirnen. Ein künstliches Neuron entspricht einer Recheneinheit, die Eingangssignale 

mit Faktoren, den so genannten Gewichten, multipliziert und aufsummiert. Erreicht die Summe 

einen Grenzwert, dann „feuert“ das Neuron, indem es auf den Ausgang ein Signal legt, das dann 

wiederum als Eingangssignal auf die nachfolgenden Neuronen wirkt.  

      

 
Abb. 3.3.1: Grundsätzliche Struktur eines neuronalen Netzes mit 3 Zwischenschichten 

 

Die Netzstruktur besteht insgesamt aus einer Eingangsschicht mit einer Anzahl von Neuronen, 

die mit der Anzahl der Fragen übereinstimmt. Die Ausgangsschicht weist 6 Neuronen auf und 

jeder Neuronenausgang liefert eine Maßzahl für die einzelnen 6 Diagnosegruppen. Die „Hidden 

Neurons“ bestehen aus 3 Zwischenlagen, wobei die Anzahl der Eingangsneuronen fortgeschrie-

ben wird. Jeder einzelne der farbigen Kreise in der Abb. 3.3.1 enthält einen Algorithmus, der die 

Eingangssignale gewichtet addiert und entsprechend der Fermifunktion (Abb. 3.3.2) ein Aus-

gangsignal erzeugt. 

 
Abb. 3.3.2: Neuronaler Knoten 
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Beim maschinellen Lernen der neuronalen Netze steht ein geschlossenes Lösungsverfahren, das 

in einem Schritt die Gewichte des Netzes bestimmen würde, grundsätzlich nicht zur Verfügung. 

Daher kann das Lernen, das auch als Trainieren bezeichnet wird, nur in ganz vielen kleinen Schrit-

ten („iterativ“) erfolgen. Der grundlegende Zusammenhang dazu lautet: 

 

Neuer Wert der Lösung   =    Alter Wert der Lösung + kleine Verbesserung 

 

Der Trainingsprozess beginnt mit zufälligen Werten für die Gewichte w. Dann legt man ein erstes 

Antwortmuster am Eingang an und berechnet mit den noch zufälligen Gewichten die Ausgangs-

signale. Bei den Trainingsdaten ist die korrekte Diagnose bekannt. Daher lässt aus der Differenz 

der tatsächlichen Ausgangssignale mit den gewünschten Ausgangssignalen ein Fehlervektor be-

stimmen. Danach korrigiert man die Gewichte so, dass der Fehlervektor für das erste Antwort-

muster kleiner wird. Danach schaltet man das nächste Antwortmuster auf die Eingangssignale 

und wiederholt die Berechnung der Ausgangssignale und Reduzierung des Fehlervektors für das 

zweite Antwortmuster, wobei sich der Fehlervektor für das erste Antwortmuster eventuell wie-

der erhöht. Diese Abfolge wiederholt man für alle Antwortmuster und danach startet der Trai-

ningsprozess erneut.  

 

Anschaulich lässt sich diese Vorgehensweise mit dem Lernen von Vokabeln mittels eines Zettel-

kastens vergleichen. Hat man in einem Durchgang die Vokabeln im Zettelkasten gelernt, beginnt 

man wieder von vorne und wiederholt dies, bis alles sitzt.  Allerdings ist die Mathematik hier dem 

Menschen weit überlegen, denn die Lernalgorithmen, wie z.B. der beliebte Backpropagation-Al-

gorithmus, messen und steuern in dynamischer und in optimaler Weise den Trainingsprozess. 

Die Menge der zu trainierenden Daten ist dabei praktisch unbegrenzt.  

 

Einen Eindruck vom Rechenbedarf beim Trainieren eines neuronalen Netzes vermittelt die Zäh-

lung der insgesamt erforderlichen künstlichen Neuronen. Das im KI-Diagnostiksystem einge-

setzte neuronale Netz ist wie in der Abb. 3.3.1 aufgebaut. Somit folgen beim Q53 mit seinen 55 

Fragen insgesamt 9405 Gewichte, deren Wert einzeln und iterativ zu bestimmen ist.  

 

Anzahl der Neuronen = 53 x 53 + 53 x 53 + 53 x 53 + 53 x 6 = 3 x 53 x 53 + 53 x 6 = 9405 
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Die Kontrolle des Trainingsprozesses erfolgt technisch anschaulich durch die Betrachtung der 

Treffer- und der Fehlerkurve. Dazu teilt man den Datensatz der Antwortmuster in eine Trainings-

menge und in eine Testmenge auf. Mit der Trainingsmenge und dem Backpropagation-Algorith-

mus bestimmt man die Gewichte des neuronalen Netzes und berechnet danach mittels der Test-

daten den Fehler für diese Einstellungen des neuronalen Netzes. Die Trefferkurve, die wegen der 

zufällig gewählten Startwerte für die Gewichte, bei 0% beginnt, erreicht im Idealfall am Ende des 

Lernprozesses 100%. Die Fehlerkurve zeigt dazu den umgekehrten Verlauf, d.h. sie beginnt bei 

100% und endet im besten Fall bei 0%.  
 

Die Abb. 3.3.3 zeigt ein Beispiel für den Verlauf einer Treffer- Fehlerkurve beim Trainieren der 

Antwortmuster von Patienten einer Seltenen Erkrankung. Trotz der relativ schwachen Konver-

genz gelingt es dem Backpropagation-Algorithmus nach 300 Trainingszyklen die Trefferrate 0% 

auf 100% zu erhöhen und umgekehrt die Fehlerrate von 100% auf ca. 8% zu reduzieren. Deutlich 

sieht man am Verlauf der roten Fehlerkurve in der Abb. 3.3.3, wie der Backpropagation-Algorith-

mus arbeitet. Trotz der zeitweisen Verschlechterungen (z.B. in der Iteration 200 bis 250) der Trai-

ningsergebnisse, stellt sich dennoch nach und nach die Konvergenz ein.  
 

 
Abb. 3.3.3: Deep Learning mit dem Backpropagation-Algorithmus  
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Für die Graphen in der Abb. 3.3.3 sind ganz grundsätzlich drei Sonderfälle möglich: 
 

Fall A: Das neuronale Netz lernt zwar die Antwortmuster und die Trefferkurve erreicht 100%, 

aber das Netz generalisiert nicht, d.h. „es hat gelernt, aber nichts begriffen“. In diesem Fall sinkt 

die Fehlerkurve nicht ab und bleibt in der Nähe der 50% Linie hängen.  
 

Fall B: Falls die Fragen nur schwach mit den bestätigten Diagnosen korrelieren, dann ist ein Ler-

nen nicht möglich und die Treffer- und die Fehlerkurve konvergieren nicht. 
 

Fall C: In diesem wünschenswerten Fall steigt die Trefferkurve auf 100% an und die Fehlerkurve 

sinkt auf 0% ab, d.h. in diesem Fall hat das neuronale Netz gelernt, generalisiert und hat somit 

„begriffen“. 

 

Auf leistungsfähigen PC’s dauern Trainingsläufe normalweise immer noch viele Stunden. Dies ist 

ein Nachteil von neuronalen Netzen, denn eine Änderung der Netz- oder der Datenstrukturen 

erfordert einen Neustart des ganzen Trainingsvorganges. Erschwerend kommt hinzu, dass der 

Trainingsprozess zeitweise wieder rückwärts verläuft, d.h. die iterativ gewonnene neue Lösung 

ist schlechter als die vorhergehende Lösung (Abb. 3.3.3, Iteration 200 bis 250).     

 

Der enorme Vorteil neuronaler Netze besteht allerdings darin, dass nach Abschluss des aufwän-

digen Trainierens die Auswertung eines Antwortmusters ohne nennenswerte Rechenzeit erfol-

gen kann. Dies lässt sich mit dem Lernen eines Menschen vergleichen. Z.B. übt ein Musiker jah-

relang, um dann ein schwieriges Stück mühelos vorzutragen. Oder man denke an das Lernen ei-

ner Fremdsprache. Hat man genügend lange und intensiv gelernt, fällt danach das Sprechen 

leicht.  

 

Freilich ist ein neuronales Netz gegenüber dem Menschen in gewisser Weise im Vorteil, denn es 

vergisst nichts, braucht beim Lernen keine Pausen und neue Datensätze lassen sich leicht nach-

lernen.  
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3.4 Fusion Algorithmus 
 

Das KI-Diagnostiksystem verwendet die Klassifikatoren „Support Vector Machine“, „Random Fo-

rest“ sowie ein künstliches neuronales Netz. Ein Fusion-Algorithmus erzeugt aus den drei Einzel-

ergebnisse schließlich die Scores der finalen Diagnose. Der Algorithmus selbst besteht aus einer 

gewichteten Mittelwertbildung, wobei die einzelnen Gewichte die Sensitivität der 3 Klassifikato-

ren abbilden.   

 

Die Kombination der Ergebnisse einzelner unterschiedlicher Verfahren führt zu einem Gesamt-

ergebnis, das einerseits die Schwächen der Einzelverfahren ausgleicht und andererseits die Stär-

ken der einzelnen Verfahren erhöht. Im Idealfall ist das Endergebnis der Berechnungen dann 

besser als das beste Einzelergebnis.  

 

Jeder der 3 Klassifikatoren liefert ein Ergebnis, das jeder Diagnose im Datenmodell einen relati-

ven Score zuordnet. Das könnte, z.B. wie in Tab. 3.4.1 dargestellt, aussehen. Die Kombination der 

Einzelergebnisse erfolgt durch ein Abstimmungsverfahren, bei dem jene Lösung gewinnt, welche 

die höchste Summe ihrer Einzelscores auf sich vereinigt. Das Zahlenbeispiel veranschaulicht die-

sen „Fusion-Algorithmus“, der für die eingetragenen Zahlenwerte die Diagnose 1 mit einem Score 

von 70% als endgültige Diagnose ausgeben würde. 

 

 SE1 sonstige SE2 chronisch SE3 psychosomatisch 

Support Vektor 60% 40% 30% 20% 30% 30% 

Random Forrest 70% 50% 60% 50% 60% 40% 

Neuronales Netz 80% 30% 60% 50% 60% 50% 

absolute Summen 210% 120% 150% 120% 150% 120% 

relative Summen 70% 40% 50% 40% 50% 40% 

Tabelle 3.4.1: Zahlenbeispiel für das Fusion-Verfahren 

 

Die Kombination der Scores lässt sich optimieren, wenn man statt der einfachen Mittelung eine 

gewichtete Addition einsetzt. Damit berücksichtigt der Fusion-Algorithmus die unterschiedliche 

Skalierung der berechneten Scores, die sich aus den drei unterschiedlichen Klassifikationsverfah-

ren ergeben. Die Gewichtsfaktoren folgen aus den Rechenläufen der stratifizierten, mehrfachen 

Kreuzvalidierung, die im folgenden Kapitel 4 beschrieben wird.      
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4 Trainings- und Validierungsverfahren 

 

4.1 Kreuzvalidierung 
 

 

Um zu validieren, wie gut das KI-Diagnostiksystem bei neuen Antwortmustern die korrekte Diag-

nose findet, bestände der einfachste Weg darin, die Hälfte der Trainingsmenge abzutrennen und 

als Testmenge zu verwenden. Nun ist es häufig aber so, dass nur eine begrenzte Anzahl von Trai-

ningsdatensätzen vorhanden ist und daher die verbleibende halbe Anzahl von Antwortmustern 

nicht mehr zum Trainieren ausreicht. Für diesen Fall knapper Datenmengen, der auch für viele 

Diagnosegruppen des hier beschriebenen KI-Diagnostiksystems zutrifft, eignet das Validierungs-

verfahren der stratifizierten, k-fachen Kreuzvalidierung.   

 

Bei einer Kreuzvalidierung wählt ein statistischer Algorithmus den k-ten Teil der Trainingsmenge 

als Validierungsdatensatz aus, trainiert das System mit dem verbliebenen Datensatz, wertet da-

nach den Validierungsdatensatz aus und wiederholt dieses Vorgehen für alle möglichen jeweils 

unterschiedlichen Validierungsdatensätze. Als Wert für k eignet sich k=10 besonders gut, weil 

dann immer noch 90% des Datensatzes als Trainingsmenge zur Verfügung stehen und die dafür 

erforderliche Rechenzeit sich noch beherrschen lässt. Die Abb. 4.1.1 veranschaulicht die Auftei-

lung eines Datensatze in 5 gleich große Anteile. 

 

 
Abb. 4.1.1: Zahlenbeispiel für k=5 
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Stratifiziert bedeutet, dass die Auswahl der jeweiligen Fragebögen für die einzelnen Validierun-

gen nach statistischen Regeln erfolgt und die Verteilung der Diagnosen in den Validierungsdaten-

sätzen näherungsweise der Verteilung der Diagnosen im gesamten Trainingsdatensatz ent-

spricht. Nach jedem k-ten Intervall der Kreuzvalidierung stellt das Trainingsprogramm die Anzahl 

der korrekt erkannten Diagnosen aus dem Validierungsintervall für alle drei Klassifikatoren und 

für den Fusion-Algorithmus graphisch dar. So lässt sich auch bei einer begrenzten Datenlage er-

kennen, welche Sensitivität sich erreichen lässt. 
 

Für das maschinelle Lernen standen insgesamt 1155 Fragebögen mit bestätigten Seltenen Er-

krankungen zur Verfügung, die sich gemäß der Tab.2.1 auf insgesamt 6 Diagnosegruppen verteil-

ten und sich in 3 unabhängige Paarungen für jeweils 2 Diagnosegruppen gliedern: 
 

 Datenmodell 1:    Seltene Erkrankungen (SE1)  ó  sonstige, nicht seltene Erkrankungen (SO) 

 Datenmodell 2:    Seltene Erkrankungen (SE2)  ó  chronische Erkrankungen               (CHR) 

 Datenmodell 3:    Seltene Erkrankungen (SE3)  ó  psychosomatische Erkrankungen   (PSY) 
 

Das maschinelle Lernen trainiert diese drei voneinander unabhängigen Datenmodelle jeweils für 

die Klassifikatoren Support Vektor, Random Forest,  Neuronales Netz und Fusion und berechnet 

somit je Validierungsintervall 4 Werte für die Sensitivität je Validierungsintervall.  

 
Abb. 4.1.2: Typische Ergebnisse einer stratifizierten, 1-fachen Kreuzvalidierung 

 

Bei den in der Abb. 4.1.2 dargestellten Rechenläufen konnte der Fusion-Algorithmus eine Sensitivität von 

insgesamt 85% erzielen und liegt damit besser als die Teilergebnisse der 3 einzelnen Klassifikatoren.  
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Die folgenden drei Graphiken für die drei Datenmodelle verbinden dazu die Ergebnisse der 

Kreuzvalidierung je Intervall zur Anschaulichkeit mit einem Kurvenverlauf. Als Score dient die re-

lative Anzahl der je Intervall richtig erkannten Diagnosen. Würde z.B. ein Validierungsintervall 10 

Antwortmuster enthalten, dann bedeutet ein relativer Score von 80%, dass von den 10 Antwort-

musters 8 der richtigen Diagnose zugeordnet werden konnten. 

 

Zur besseren Sichtbarkeit der teilweise überlappender Kurvenverläufe stellen die nachfolgenden 

drei Graphiken (Abb. 4.1.3, 4.1.4, 4.1.5) für die drei Datenmodelle nur den interessierenden re-

lativen Wertebereich der „true positives“ dar, d.h. die vertikale Achse beginnt nicht bei Null. Die 

in der Legende aufgeführten relativen Werte beziehen sich auf die Summe der in den k Validie-

rungsintervallen bestimmten und dann gemittelten relativen „true positive“ Werten.   

 

Die Abb. 4.1.3 bezieht sich auf das Datenmodell 1 (SE1 ó SO) und zeigt den Verlauf der 10-fachen 

Kreuzvalidierung. Dieses Datenmodell besteht aus 180 Antwortmustern und somit entfallen auf 

jedes der 10 Validierungsintervalle jeweils 18 zufällig ausgewählte Antwortmuster. Würden da-

von z.B. 9 „true positive“ erkannt, dann entspräche dies einem relativen Wert von 9/18 bzw.  

50%.  
 

 
Abb. 4.1.3: Ergebnisse der 10-fachen Kreuzvalidierung für das Datenmodell 1 (SE1 ó SO) 
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Wie die Legende in der Abb. 4.1.3 bestätigt, liefert der Fusion-Algorithmus den besten Wert, der 

noch über den besten Werten der einzelnen Klassifikatoren liegt. Damit verbessert sich das Er-

gebnis des neuronalen Netzes von 89% noch um zwei weitere Prozentpunkte und erreicht im 

Fusion-Klassifikator 91%. Das interessante Intervall = 3 zeigt, wie der Fusion-Algorithmus den ho-

hen Wert des Random Forest Klassifikators übernimmt und somit die geringeren Werte des Sup-

port Vektors und des neuronalen Netzes nicht zur Verschlechterung des Endergebnis beitragen.  

 

Auffällig ist das Intervall = 5, denn hier übernimmt der Fusion-Algorithmus den Wert des neuro-

nalen Netzes, dessen rote Line an dieser Stelle verdeckt ist. Bei diesem Intervall verschlechtert 

sich das Endergebnis durch den Fusion-Algorithmus. Bei allen anderen der 9 von 10 Intervallen 

verläuft die schwarze Linie des Fusion-Algorithmus oberhalb der anderen Linien, d.h. der Fusion-

Algorithmus übernimmt in 9 von 10 Fällen die Ergebnisse des jeweils besten Klassifikators als 

finales Ergebnis.        

 

Für das Datenmodell 2 (SE2 ó CHR) stellt die Abb. 4.1.4 stellt den Verlauf der 10-fachen 

Kreuzvalidierung graphisch dar. Im Gegensatz zum Datenmodell 1 (SE1 ó SO) entscheidet sich 

der Fusion-Algorithmus nun in 3 Intervallen (2,3,8) nicht für den Klassifikator mit dem besten 

Ergebnis. Daher liegt das Endergebnis nicht mehr über den besten Ergebnissen der einzelnen 

Klassifikatoren, wobei offenbar der hohe Wert von 91% für diese Einzelergebnisse vom Fusion-

Algorithmus nicht mehr zu überbieten war.  

 
Abb. 4.1.4: Ergebnisse der 10-fachen Kreuzvalidierung für das Datenmodell 2 (SE2 ó CHR) 
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Für das Datenmodell 3 (SE3 ó PSY) spiegelt die Abb. 4.1.4 den Verlauf der 10-fachen Kreuzvali-

dierung wider. In diesem Fall entscheidet sich der Fusion-Algorithmus nur in den beiden Interval-

len (1,2) nicht für den Klassifikator mit dem besten Ergebnis. Auf der anderen Seit fällt das Inter-

vall 5 auf, denn hier liefert der Fusion-Algorithmus einen Wert von 88%, obwohl das neuronale 

Netz mit 75% den besten Wert der einzelnen Klassifikatoren berechnet. In absoluten Zahlen be-

deutet dies, dass vom neuronalen Netz 6 der 8 zufällig ausgewählten Antwortmuster richtig zu-

geordnet werden und der sich daran anschließende Fusion-Algorithmus führt dann sogar zu 84% 

korrekt ausgewerteten Antwortmustern. 

 

 
Abb. 4.1.4: Ergebnisse der 10-fachen Kreuzvalidierung für das Datenmodell 3 (SE3 ó PSY) 
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4.2 ROC-Kurven, AUC-Werte, Konfidenzintervalle und cut-off Werte 
 

Ein weiterer Test des KI-Diagnostiksystems besteht in der Erzeugung von ROC-Kurven, in denen 
der AUC-Wert („Area Under the Curve“), das Konfidenzintervall (CI) und der cut-off Wert gra-
phisch eingetragen sind. Der cut-off ist ein Grenzwert für den die Sensitivität und die Spezifität 
optimale Werte annehmen und dient im KI-Diagnostiksystem zur Unterscheidung zweier Diag-
nosegruppen. Allgemein betrachtet, quantifizieren die ROC-Kurven und deren Parameter die Fä-
higkeit der KI-Algorithmen zur Trennung der verschiedenen Diagnosegruppen.  
 
Die Abb. 4.2.1 zeigt die ROC-Kurve für die SE1 Gruppe der Seltenen Erkrankungen. Der erzielte 
AUC-Wert von 96,21% bestätigt die erfolgreichen Trainingsrechenläufe. Die dargestellte Diago-
nale entspricht als Referenz einem Ergebnis, das nur zufällig entstanden wäre.  Daher sollte der 
Unterschied zur ROC-Kurve möglichst groß sein, was hier offensichtlich der Fall ist.   
 

 
Abb. 4.2.1: ROC-Kurve für die Diagnosegruppe SE1 

 

Der Ausdruck cut-off = 0.55 (0.93:0.9) bedeutet, dass bei einem Grenzwert von 0,55 die Sensiti-

vität mit 0,93 und die inverse Spezifität 0, 9 jeweils optimale Werte annehmen. Stellt man diesen 

Grenzwert zur Unterscheidung der Diagnosegruppen SE1 zu der Gruppe der sonstigen 
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Erkrankungen ein, dann erhält man die besten Ergebnisse. Wie an den Werten von CI zu sehen 

ist, liegt das Konfidenzintervall bei diesem Datenmodell zwischen 0,93 und 0,98, was 95% ent-

spricht.  

Die grau unterlegte Fläche, welche die ROC-Kurve umschließt, visualisiert das Konfidenzintervall, 

das sich für die Diagnosegruppe SE1 ergibt. Diese Fläche sollte – im Gegensatz zum AUC-Wert - 

möglichst klein sein.  

 
Die folgenden Abb. 4.2.2 bis 4.2.7 zeigen die ROC-Kurven für die anderen 5 Diagnosegruppen 

SE2, SE3, CHR, PSY und SO. Dabei ist festzustellen, dass sich bei den Diagnosegruppen SE2, SE3 

und CHR gute Ergebnisse erzielt werden konnten. Bei den Diagnosegruppen PSY und SO fallen 

die Ergebnisse etwas ungünstiger aus. Der Grund liegt darin begründet, dass bei der Diagnose-

gruppe PSY die Datenlage der Trainingsdaten noch eher gering ist und dass die Diagnosegruppe 

SO eine große Vielfalt an Antwortmustern aufweist.     

 

 
Abb. 4.2.2: ROC-Kurven für die Diagnosegruppe SE2 
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Abb. 4.2.3: ROC-Kurven für die Diagnosegruppe SE3 

 

 
Abb. 4.2.4: ROC-Kurven für die Diagnosegruppe der chronischen Erkrankungen 
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Abb. 4.2.5: ROC-Kurven für psychosomatische Erkrankungen 

 

 

 

Abb. 4.2.6:  ROC-Kurven für sonstige Erkrankungen 



Medizinische Hochschule Hannover – Kinderklinik – Künstliche Intelligenz in der Medizin – Projekt: Kurze Wege prospektiv 

 41 
   

   
    

4.3 Konfusionsmatrizen 
 
Bei Konfusionsmatrizen handelt es sich um eine anschauliche Darstellung der richtig und falsch 
zugeordneten Diagnosen („true positive“, „false positive“, „true negative“, „false negative“).  In 
der Hauptdiagonalen der quadratischen Konfusionsmatrix steht die Anzahl der korrekten Ergeb-
nisse und die anderen Matrixelemente geben die Anzahl der falsch erkannten Diagnosen an.  Die 
Konfusionsmatrizen sehen in einer Tabellenschreibweise für das Datenmodell 1 (SE1 ó SO) und 
die 3 Klassifikatoren und einschl. des Fusion-Verfahrens wie folgt aus: 
 

 
Support Vektor 

 SE1 SO 
 SE1 74 8 
 SO 16 82 
Summen 90 90 

  

 
Random Forest 

 SE1 SO 
SE1 75 7 
SO 15 83 
Summen 90 90 

 

 
Neuronales Netz 

 SE1 SO 
SE1 75 5 
SO 15 85 
Summen 90 90 

  

 
Fusion 

 SE1 SO 
SE1 78 5 
SO 12 85 
Summen 90 90 

 

Tab. 4.4.1 Konfusionsmatrizen der einzelnen Klassifikatoren für das Datenmodell 1 (SE1 ó SO) 

 
In der Darstellung oben links erkennt man, dass der Support Vektor Klassifikator von den insge-
samt vorhandenen 90 Antwortmustern SE1 74 der richtigen Diagnosegruppe SE1 zuordnet und 
die restlichen 16 Antwortmuster für eine SO hält. Dies ergibt eine relative Trefferrate für „true 
positive“ von 74/90 bzw. 82,2% und umgekehrt folgt aus 16/94 bzw. 17,7% die Rate der „false 
positive“.  
 
Ein Blick auf die einzelnen Zahlenwerte in der Tab. 4.4.1 zeigt, dass der Fusion-Algorithmus mit 
78 „true positive“ Werten das beste Ergebnis erzielt hat und im Vergleich zu den entsprechenden 
Werten 74, 75 und 75 der einzelnen Klassifikatoren somit besser ist als das beste Einzelergebnis.  
Bei der Auswertung eines neuen Antwortmusters mit unbekannter Diagnose interessiert die Leis-
tungsfähigkeit der einzelnen Klassifikatoren nicht, sondern nach außen ist nur das Ergebnis des 
Fusion-Algorithmus sichtbar.  Entsprechend den Zahlenwerten in der Tabelle 4.4.1 unten rechts 
folgt somit ein Endergebnis von 78/90 bzw. 86,6% für die richtig erkannten Diagnosen des Diag-
nosesystems.         
 
Die Tab. 4.4.2 zeigt die Konfusionsmatrizen für das Datenmodell 2 (SE ó CHR). Als Endergebnis 
lässt sich eine Rate für „true positive“ von 84/90 bzw. 93,3% angeben. Auffallend ist bei diesen 
Konfusionsmatrizen, dass der Fusion-Algoritmus die guten Ergebnisse von Random Forest und 
neuronalem Netz nicht mehr verbessern konnte, was bei den ohnehin schon sehr hohen Werten 
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von 84/90 auch plausibel ist. Das Endergebnis lautet für das Datenmodell 2 (SE ó CHR) somit 
84/90 bzw. 93,3% für „true positive“.   
  

 
Klassifikator: Support Vektor 
 SE2 CHR 
 SE2 82 10 
 CHR 8 80 
Summen 90 90 

  

 
Klassifikator: Random Forrest 
 SE2 CHR 
SE2 84 10 
CHR 6 80 
Summen 90 90 

 

 
Klassifikator: Neuronales Netz 
 SE2 CHR 
SE2 84 11 
CHR 6 79 
Summen 90 90 

     

 
Klassifikator: Fusion 

 SE2 CHR 
SE2 84 10 
CHR 6 80 
Summen 90 90 

 

Tab. 4.4.2 Konfusionsmatrizen der Klassifikatoren für das Datenmodell 1 (SE2 ó CHR) 

 
Die Tabelle 4.4.3 enthält die Konfusionsmatrizen für das Datenmodell 3 (SE3 ó PSY). Bei diesem 
Datenmodell übernimmt der Fusion-Klassifikator das gute Ergebnis (36/42) für die Diagnose-
gruppe SE3 vom Support Vektor Klassifikator, verbessert das Ergebnis (32/38) für die Diagnose-
gruppe PSY des Random Forest Klassifikators und kompensiert das schwache Ergebnis für die 
Diagnosegruppe PSY von 23/38 bzw. 60,5% des Support Vektor Klassifikators. Als Endergebnis 
folgen dann 36/42 bzw. 85,7% sowie 33/38 bzw. 86,8% für die Diagnosegruppen SE3 und PSY.  
 

 
Klassifikator: Support Vektor 
 SE3 PSY 
 SE3 36 15 
 PSY 6 23 
Summen 42 38 

  

 
Klassifikator: Random Forrest 
 SE3 PSY 
SE3 33 6 
PSY 9 32 
Summen 42 38 

 

 
Klassifikator: Neuronales Netz 
 SE3 PSY 
SE3 33 8 
PSY 9 30 
Summen 42 38 

  

 
Klassifikator: Fusion 

 SE3 PSY 
SE3 36 5 
PSY 6 33 
Summen 42 38 

  
Tab. 4.4.3 Konfusionsmatrizen der Klassifikatoren für das Datenmodell 1 (SE3 ó PSY) 
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Die 3 Tabellen 4.4.1, 4.4.2 und 4.4.3 lassen sich zu gemeinsamen Konfusionsmatrizen für jeden 

der 4 einzelnen Klassifikatoren und für alle Diagnosegruppen zusammenfassen. Die Tab. 4.4.4 

stellt diese Form der Konfusionsmatrizen dar. 

 

Klassifikator: Support Vektor 
 SE1 SO SE2 CHR SE3 PSY 
SE1 78 8 - - - - 
SO 16 82 - - - - 
SE2 - - 82 10 - - 
CHR - - 8 80 - - 
SE3 - - - - 36 15 
PSY - -  -- 6 23 
Anzahl 90 90 90 90 42 38 

    

 

Klassifikator: Random Forrest 
 SE1 SO SE2 CHR SE3 PSY 
SE1 75 7 - - - - 
SO 15 83 0 - - - 
SE2 - - 84 10 - - 
CHR - - 6 80 0 - 
SE3 - - - - 33 6 
PSY - - - - 9 32 
Anzahl 90 90 90 90 42 38 

 

 

Klassifikator: Neuronales Netz 
 SE1 SO SE2 CHR SE3 PSY 
SE1 75 5 - - - - 
SO 15 85 - - - - 
SE2 - - 84 11 - - 
CHR - - 6 79 - - 
SE3 - - - - 33 8 
PSY - - - - 9 30 
Anzahl 90 90 90 90 42 38 

    

 

Klassifikator: Fusion 
 SE1 SO SE2 CHR SE3 PSY 
SE1 78 5 - - - - 
SO 12 85 - - - - 
SE2 - - 84 10 - - 
CHR - - 6 80 - - 
SE3 - - - - 36 3 
PSY - - - - 6 33 
Anzahl 90 90 90 90 42 38 

 

Abb. 4.4.4:  Konfusionsmatrizen für alle Klassifikatoren und alle Diagnosegruppen 

Auch hier sind bei der Auswertung eines neuen Antwortmusters nur die Ergebnisse des Fusion-

Algorithmus relevant. Die Tab. 4.4.5 stellt daher diese Ergebnisse in absoluter und in relativer 

Form dar.  

 SE1 SO SE2 CHR SE3 PSY 

„true positive“ 78/90 

=> 86,6% 

85/90 

=> 94,4% 

84/90 

=> 93,3% 

80/90 

=> 88,8% 

36/42 

=> 85,7% 

33/38 

=> 86,8% 

„false positive“ 13,4% 5,6% 6,7% 11,2% 14,3% 13,2% 

Abb. 4.4.5: Endergebnis der 6 Diagnosegruppen 
  

Zusammenfassend lässt sich näherungsweise als Endergebnis feststellen: Das KI-Diagnostik-

system erzielt in Abhängigkeit von der jeweiligen Diagnosegruppe „true positive“ Werte im Be-

reich zwischen   

85% und 94% 
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5 Zertifizierung des Softwaresystems als Medizinprodukt 

 

Um die Diagnosesoftware in einem ärztlichen Umfeld als APP einsetzen zu können, ist nach den 

geltenden gesetzlichen Bestimmungen eine Zertifizierung als Medizinprodukt erforderlich. Die 

zutreffende Risikoklasse hängt von der Zweckbestimmung der APP und einer Einschätzung des 

Risikos für die Patienten ab. Die APP ist nicht invasiv und generiert diagnostische Hinweise für 

den Arzt, bei dem grundsätzlich die Verantwortung für die Berücksichtigung dieser Hinweise legt. 

Daher ist die APP in der niedrigsten Risikoklasse I zu zertifizieren. Die Zertifizierung selbst erfolgte 

durch ein drei-stufiges Verfahren: 

 

- Anerkennung eines so genannten BiM Siegels  

beim Bundesverband Internetmedizin (BiM) in Hamburg 

- Anerkennung des BiM Siegels als Medizinprodukt der Risikoklasse 

- Ausstellung des CE-Zeichens  

 

Die Beratung bei der Erstellung der umfangreichen Unterlagen des Zertifizierungsantrages über-

nahm der freiberuflich tätige Datenschutzexperte Mike Peter (mpP Group, Landeck). Dieses Ver-

fahren dauerte 6 Monate. 

 

Die besonders wichtige Formulierung der Zweckbestimmung zur Festlegung der zu wählenden 

Risikoklasse übernahm der Hamburger Fachanwalt für Medizinrecht Sebastian Vorberg, der in 

seiner Funktion als Vorstandssprecher des Bundesverband Internetmedizin e.V. (BiM) selbst För-

derer innovativer Projekte im Bereich der Digitalisierung der Medizin ist. Die Zweckbestimmung 

der APP lautet wie folgt: 

 

Die Q53 Gesundheit-App verfolgt den Zweck, beim Verdacht auf eine möglicherweise vorlie-

gende, sehr seltene Erkrankung einen quantitativen Hinweis in Form einer relativen Punktzahl  

für das Vorhandensein einer solchen Erkrankung zu geben und gegenüber einer chronischen oder 

einer somatoformen Erkrankung abzugrenzen. Die Patienten füllen dazu auf einem iPad online 

einen Fragebogen aus, dessen Auswertung auf einem entfernten, datenrechtlich geschützten 

Server in Echtzeit diagnostische Hinweise generiert und auf dem lokalen iPad anzeigt. Diese Hin-

weise sind grundsätzlich nur sichtbar für dazu berechtigtem, medizinischem Fachpersonal.    
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Am 16. Oktober 2018 erhielten wir das BiM Siegel ausgestellt. Die nachfolgende Anerkennung 

unseres Diagnosesystems Q53 als Medizinprodukt der Risikoklasse I sowie die Ausstellung eines 

CE-Zeichens schloss dann die Zertifizierung erfolgreich ab.  

 

 

Abb. 5.0: Ausgestelltes Zertifikat 
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5.1  Systembeschreibung im Zertifizierungsantrag   
  

Im Rahmen des von der Robert-Bosch Stiftung geförderten Forschungsprojektes „Seltene chro-

nische Erkrankungen – Kurze Wege zur Diagnose“ (abgekürzt: „Kurze Wege“) ist ein neuartiger 

Ansatz verfolgt worden, um den Weg zur Diagnose für Menschen mit Seltenen Erkrankungen zu 

verkürzen. Hintergrund hierfür ist, dass viele Betroffene mit einer Seltenen Erkrankung über Mo-

nate und Jahre nicht diagnostiziert werden, die durchschnittliche Zeit bis zur Diagnosestellung 

beträgt sieben Jahre. Hierdurch vergrößert sich das individuelle Leid und eine mögliche Therapie 

oder unterstützende und entlastende Maßnahmen verzögern sich. 

 

In der Medizin gilt die Anamnese als Grundlage des Diagnoseprozesses. Die Anamnese basiert 

auf der Informationsgenerierung durch das Gespräch mit dem Patienten und/oder dessen Ange-

hörige. Aus den unterschiedlichen Informationen, die einem Arzt während des Anamnesegesprä-

ches mitgeteilt werden, die zur Diagnose gehörenden Angaben herauszufiltern und über 

diese dann zu einer Verdachtsdiagnose zu gelangen, stellt eine große Herausforderung dar. Die-

ser Weg ist in „Kurze Wege“ durch Angaben aus neuartigen, erfahrungsbasierten Fragebo-

gen und durch den Einsatz lernender Systeme, die mittels stochastischer Verfahren analysieren, 

begleitet und realisiert worden. Die Ergebnisse zeigen eindrücklich, dass Menschen mit verschie-

denen Seltenen Erkrankungen in der prädiagnostischen Phase Gemeinsamkeiten teilen. Das Re-

sultat des Verarbeitungsprozesses ist, dass die Erkennung von Seltenen Erkrankungen durch 

anamneseorientierte Phänomen-Erfassung unterstützt werden kann. So ist der Prototyp eines 

Werkzeuges entwickelt worden, welches dem niedergelassenen Haus– oder Kinderarzt, dem Lot-

sen in einem Zentrum für Seltene Erkrankungen oder auch dem Experten helfen könnte, bei Pa-

tienten mit ungewöhnlichem Krankheitsverlauf mithilfe eines einfachen Fragebogens den Ver-

dacht auf eine Seltene Erkrankung zu lenken und so gezielter weitergehende Diagnostik initiieren 

zu können. 

 

Im geplanten Folgeprojekt soll mit einer Förderung der Karlheinz-Hartmann-Stiftung dieses 

Werkzeug zur Diagnoseunterstützung für Menschen mit Seltener Erkrankung eingesetzt und hin-

sichtlich seiner Effektivität und Handhabbarkeit getestet werden. Schließlich gelang es naturge-

mäß bisher noch nicht, einen Patienten mit Seltener Erkrankung durch den Fragebogen originär 

zu identifizieren. Dieser „proof of concept“ soll nun durch Feldversuche in ärztlichen Einrichtun-

gen realisiert werden. 
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5.2 Feldversuche 
 

In einer Feldstudie soll über ein Jahr begleitend zur Standard-Diagnostik bei Menschen mit ernst-

haften Beschwerden aber ohne gesicherte Diagnose zusätzlich angeboten werden, einen Frage-

bogen zu beantworten. Über den beantworteten Fragebogen wird ein diagnostischer Hin-

weis generiert, der dem Arzt zur Bewertung vorgelegt wird. Nach abschließender tatsächlicher 

Diagnosestellung, wird diese mit dem durch das Werkzeug generierten diagnostischen Hinweis 

abgeglichen. 

 

Der Feldversuch beginnt, wenn ein Mensch mit ernsthaften Beschwerden – aber ohne eine gesi-

cherte Diagnose – sich in einem Zentrum für Seltene Erkrankung oder einer Allgemeinarztpraxis 

(jeweils Kooperationspartner) vorstellt und nach Aufklärung und Einwilligung den Fragebo-

gen auf einem Tablet-PC beantwortet . Angaben zu seiner Identität werden dabei verschlüsselt 

gespeichert. Anschließend wird mithilfe von KI-Verfahren sein Antwortmuster mit einer Daten-

bank beantworteter Bögen verglichen. Ausschließlich der Arzt erhält dann sofort einen Warnhin-

weis auf seinem iPad, wenn es Hinweise für das Vorliegen einer Seltenen Erkrankung gibt. In die-

sem Fall werden Identifikationskennzeichen zum Patienten und der Hinweis dokumentiert, um 

nach Abschluss des herkömmlichen Diagnoseprozesses die Ergebnisse vergleichen zu können. 

Während der 12-monatigen Testungsphase finden 3 Termine zum Abgleich des vom Werkzeug 

generierten Diagnosehinweises und der dann tatsächlich gestellten Diagnose statt. 

 

5.3 Der Schutz der Daten 
 
Die Patienten/Erziehungsberechtigten stimmen nach erfolgter Aufklärung in schriftlicher Form 

zu, dass ihre Angaben in verschlüsselter, anonymisierter Form gespeichert und für wissenschaft-

liche Zwecke ausgewertet werden dürfen. 

 

Die Fragebogen werden server-basiert gespeichert. Die Menschen haben zum Zeitpunkt der Be-

antwortung des Fragebogens noch keine Diagnose, ihre Identifizierung muss daher möglich sein, 

um im Verlauf die diagnostische Bewertung des Computers validieren zu können. Die personen-

bezogenen Patientendaten werden deshalb mit einer Technik gespeichert, ähnlich wie die, die 

bei der Abspeicherung von Passworten verwendet wird. Passwörter werden immer verschlüsselt 
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gespeichert, so dass – selbst wenn jemand das verschlüsselt gespeicherte Passwort kennt – der 

Zugriff auf die Daten unmöglich ist.  

 

Wenn sich ein Unbefugter auf einen Rechner einloggt und das Passwort eingibt, wird das Pass-

wort verschlüsselt und mit dem gespeicherten (verschlüsselten) Passwort verglichen. Da-

mit „kennt“ selbst der Rechner das eigentliche Passwort gar nicht. Die Klarnamen der an der Be-

fragung teilnehmenden Patienten sollen wie ein Passwort behandelt werden. Zu jedem Patien-

ten wird dann der verschlüsselte Klarnamegespeichert. Wenn zum Abgleich ein Klarname einge-

geben wird, so wird dieser verschlüsselt und mit den verschlüsselten Klarnamen, die im System 

abgelegt sind, verglichen. Damit kann der Patent identifiziert und die entsprechende vom Arzt 

gestellte Diagnose mit der vom Werkzeug generierten Diagnose abgeglichen werden, ohne dass 

die Gefahr des Datenmissbrauchs besteht.  

 

Die erfassten Daten beinhalten die Beantwortung von 53 Fragen in einer 4-stufigen Likert-Skala. 

Die Fragen sind allgemeinverständlich formuliert, so dass eine Beantwortung ohne Hilfe im Re-

gelfall möglich ist. Die zugehörigen Antworten werden erfasst, daneben erfragen wir Alter (in 

Jahren) und Geschlecht.  

 

Die Studienteilnehmer werden gebeten, (anonymisiert) einen Fragebogen zu beantworten. Die 

Beantwortung der Fragen (53 Fragen) dauert ca. 15 Minuten. Daneben werden verschlüsselt die 

Klarnamen erfasst – personenbezogenen Daten sind nach der Verschlüsselung als solche nicht 

mehr auffindbar. Die Zuordnung erfolgt über eine Verschlüsselungstechnik analog der Technik 

der Verschlüsselung von Passwörtern. 

 

5.4 Die Datenschutzerklärung 

 

Die nachfolgende Datenschutzerklärung gilt für die Nutzung der Q53 App, nachfolgend kurz als 

Q53genannt. Wir messen dem Datenschutz große Bedeutung bei. Die Erhebung und Verarbei-

tung Ihrer personenbezogenen Daten geschieht unter Beachtung der geltenden datenschutz-

rechtlichen Vorschriften, insbesondere der Datenschutzgrundverordnung (DSGVO).  
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1 Verantwortlicher Datenschutzbeauftragter 

Verantwortlicher für die Erhebung, Verarbeitung und Nutzung Ihrer personenbezogenen Daten 

im Sinne von Art. 4 Nr. 7 DSGVO ist 

Dr. Werner Lechner 

Expositus-Fischer-Ring 10 

86609 Donauwörth 

werner.lechner@imdresearch.de  

Tel.: +49 171 160 8562 

  

Sofern Sie der Erhebung, Verarbeitung oder Nutzung Ihrer Daten durch uns nach Maßgabe die-

ser Datenschutzbestimmungen insgesamt oder für einzelne Maßnahmen widersprechen wol-

len, können Sie Ihren Widerspruch an den Verantwortlichen richten. Sie können diese Daten-

schutzerklärung jederzeit speichern und ausdrucken. 

  

2 Allgemeine Zwecke der Verarbeitung 

Wir verwenden personenbezogene Daten zum Zweck der diagnostische Unterstützung beim 

Verdacht auf eine sehr seltene Erkrankung und deren Abgrenzung zu chronischen und zu psy-

chosomatischen Erkrankungen. Die Verfahren verkürzen den Weg zu einer korrekten medizini-

schen Diagnose, indem sie die persönlichen und leidvollen Erfahrungen betroffener Patienten 

in den Mittelpunkt der Diagnostik stellen. 

  

Dazu entwickelt die Arbeitsgruppe „Künstliche Intelligenz in der Diagnostik“ nach wissenschaft-

lichen Methoden und selektiv für ausgewählte Krankheitsgruppen Fragebögen, die Patienten im 

Wartezimmer auf einem iPad ausfüllen und sich unmittelbar danach mittels moderner mathe-

matischer Verfahren innerhalb von wenigen Sekunden auswerten lassen. Die Ergebnisse der 

Auswertungen liefern dem Arzt einen quantitativen Hinweis auf das Vorhandensein einer sehr 

seltenen Erkrankung und verkürzen damit den Weg zur Diagnose.  

 

Hintergrund der Forschungsarbeiten ist, dass viele Betroffene mit einer sehr seltenen Erkran-

kung über Monate und Jahre nicht diagnostiziert werden. Die durchschnittliche Zeit bis zur Di-

agnosestellung beträgt sieben Jahre. Hierdurch vergrößert sich das individuelle Leid und eine 

mögliche Therapie oder unterstützende und entlastende Maßnahmen verzögern sich.  
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In der Medizin gilt die Anamnese als Grundlage des Diagnoseprozesses. Die Anamnese basiert 

auf der Informationsgenerierung durch das Gespräch mit dem Patienten und/oder dessen An-

gehörige. Aus den unterschiedlichen Informationen, die einem Arzt während des Anamnesege-

spräches mitgeteilt werden, die zur Diagnose gehörenden Angaben herauszufiltern und über 

diese dann zu einer Verdachtsdiagnose zu gelangen, stellt eine große Herausforderung dar. Die-

ser Weg ist mittels neuartiger, erfahrungsbasierter Fragebogen und Data-Mining-Systemen, die 

mittels stochastischer Verfahren analysieren, wissenschaftlich begleitet und realisiert worden. 

Die Ergebnisse zeigen eindrücklich, dass Menschen mit verschiedenen sehr seltenen Erkrankun-

gen in der prädiagnostischen Phase Gemeinsamkeiten teilen.  

 

Das Resultat des Verarbeitungsprozesses ist, dass die Erkennung von Seltenen Erkrankungen 

durch anamneseorientierte Phänomen-Erfassung unterstützt werden kann. Die Q53  ist eine 

App, welche dem niedergelassenen Haus- oder Kinderarzt, dem Lotsen in einem Zentrum für 

Seltene Erkrankungen oder auch dem Experten helfen könnte, bei Patienten mit ungewöhnli-

chem Krankheitsverlauf mithilfe eines einfachen Web-basierten online-Fragebogens den Ver-

dacht auf eine Seltene Erkrankung zu lenken und so gezielter weitergehende Diagnostik initiie-

ren zu können. Wissenschaftliche Publikationen und zahlreiche Dankesbriefe von Patienten be-

legen den Erfolg dieses Fragebogens, der nun im Format App vorliegt.  

 

3 Welche Daten wir verwenden und warum  

Die von uns in Anspruch genommenen Hosting-Leistungen dienen der Zurverfügungstellung des 

technischen Betriebs der die wir zum Zweck des Betriebs der Website einsetzen. Hierbei verar-

beiten wir die folgenden Kommunikationsdaten von Nutzern der Website in Serverlogs: 

 

— Datum und Uhrzeit der Website Nutzung  

— Meldung über erfolgreichen Abruf (HTTP response code)  

— Internet-Service-Provider des Nutzers  

— IP-Adresse des anfragenden Providers  

 

Wir nutzen diese Protokolldaten ohne Zuordnung zu Ihrer Person oder sonstiger Profilerstellung 

für statistische Auswertungen zum Zweck des Betriebs, der Nutzung, der Sicherheit und der Op-

timierung unserer Website. 
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 4 Personenbezogene Daten 

 Alle Eingaben des Nutzers in den online Fragebogen der Website werden anonymisiert gespei-

chert. Dabei handelt es sich um die folgenden Daten:  

 

— Anonymisierte Benutzerkennung, generiert aus Diagnoseguppe, Datum und Uhrzeit  

— Lebensalter in ganzen Jahren 

— Geschlecht 

— Dauer der Suche nach einer Diagnose 

— vermutete oder bekannte Diagnose  

— Kommentar des Nutzers  

— 53 Antwortstufen von 1 bis 5, die den einzelnen beantworteten Fragen zugeordnet sind.  

 

5 E-Mail Kontakt 

 Wenn Sie mit uns in Kontakt treten (z. B. per Kontaktformular oder E-Mail), verarbeiten wir Ihre 

Angaben zur Bearbeitung der Anfrage sowie für den Fall, dass Anschlussfragen entstehen.  

 

6 Speicherdauer  

Wir speichern die Eingaben in den Fragebogen, um unser adaptives und lernfähiges System 

durch die aktuell aufgefüllten Fragebogen weiter zu verbessern, aber nur so lange, dies zur Er-

füllung der verfolgten Zwecke notwendig ist.  

 

7 Ihre Rechte als von der Datenverarbeitung Betroffener 

Nach den anwendbaren Gesetzen haben Sie verschiedene Rechte bezüglich Ihrer personenbe-

zogenen Daten. Möchten Sie diese Rechte geltend machen, so richten Sie Ihre Anfrage bitte per 

E-Mail oder per Post an die in Ziffer 1 genannte Adresse. Nachfolgend finden Sie eine Übersicht 

über Ihre Rechte.  

 

7.1 Sie haben das Recht auf eine übersichtliche Auskunft über die Verarbeitung Ihrer personen-

bezogenen Daten.  

 

7.2 Sie haben jederzeit das Recht, von uns eine Bestätigung darüber zu erhalten, ob und wie Ihre 

 betreffenden personenbezogene Daten verarbeitet werden. 
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 7.3 Sie haben das Recht, von uns eine unentgeltliche Auskunft über Ihre gespeicherten perso-

nenbezogenen Daten nebst einer Kopie dieser Daten zu verlangen. 

  

7.4 Sie haben das Recht auf Bekanntgabe der Empfänger oder der Kategorien von Empfängern, 

gegenüber denen die personenbezogenen Daten offengelegt worden sind oder noch offenge-

legt werden.  

 

7.5 Sie haben das Recht auf Auskunft über die geplante Dauer, für die die personenbezogenen 

Daten gespeichert werden oder über die Kriterien für die Festlegung dieser Dauer.  

 

7.6 Sie haben das Recht auf Berichtigung oder auf Löschung der Sie betreffenden personenbe-

zogenen Daten. 

  

7.7 Sie haben ein Widerspruchsrechts gegen die Verarbeitung Ihrer personenbezogenen Daten.  

 

7.8 Sie haben das Recht auf eine Beschwerde bei einer Aufsichtsbehörde.  

 

7.9 Sie haben das Recht, eine Einwilligung zur Verarbeitung personenbezogener Daten jederzeit 

zu widerrufen.  

 

5.5 Die Datensicherheit  
 

Wir sind um die Sicherheit Ihrer Daten im Rahmen der geltenden Datenschutzgesetze und tech-

nischen Möglichkeiten maximal bemüht. Zur Sicherung Ihrer Daten unterhalten wir technische 

und organisatorische Sicherungsmaßnahmen entsprechend Art. 32 DSGVO, die wir immer wie-

der dem Stand der Technik anpassen. Die von uns verwendeten Server stehen in Deutschland 

und werden regelmäßig sorgfältig gesichert. 

  

Grundsätzlich verwenden wir Ihre personenbezogenen Daten nur innerhalb unseres Unterneh-

mens. Wenn und soweit wir Dritte im Rahmen einer Zusammenarbeit bei der Auswertung der 

Datensätze einschalten, erhalten diese personenbezogenen Daten nur in dem Umfang, in wel-

chem die Übermittlung für die entsprechende Leistung erforderlich ist. 
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 Für den Fall, dass wir bestimmte Teile der Datenauswertung auslagern, verpflichten wir die Be-

arbeiter des Auftrags vertraglich dazu, personenbezogene Daten nur im Einklang mit den Anfor-

derungen der Datenschutzgesetze zu verwenden und den Schutz der Rechte der betroffenen 

Person zu gewährleisten.  

Sollten Sie noch Fragen oder Bedenken zum Datenschutz haben, so wenden Sie sich bitte an 

unseren Datenschutzbeauftragten. 
 
 

5.6 Risikoabschätzung 
 
Die Beantwortung der Fragen stellt für den Nutzer kein erkennbares Risiko dar. Nur für den Haus-

arzt (bzw. den professionellen Nutzer) wird das Analyse-Ergebnis des Antwortmusters angezeigt. 

Hierbei zeigt die App Q53, wie stark der Fragebogen des Nutzers den Fragebogen der Datenbank 

ähnelt. Hierbei sind 4 Gruppen möglich. Das Antwortmuster ähnelt  

1. Menschen mit einer seltenen Erkrankung  

2. Menschen mit einer chronischen nicht-seltenen Erkrankung  

3. Menschen mit einer psychosomatischen Erkrankung oder  

4. Menschen ohne Diagnose. 

 

Für den behandelnden Ärztin/Arzt ist das Analyse-Ergebnis der App Q53 lediglich eine Ergänzung 

des regulären ärztlichen Handelns, so wie es auch ein allgemeiner Hinweis aus der Anamnese 

sein kann. Unser Produkt Q53 App entspricht gem. (Regel 1 und 12 des Anhangs – 93/42/EWG) 

der Risikoklasse 1. 

 

Das Produkt ist so angelegt, dass der klinische Zustand und die Sicherheit des Patienten bei den 

vorgesehenen Bedingungen und Zwecken nicht gefährdet wird, ebenfalls werden der Anwender 

oder Dritte nicht gefährdet. Die Risiken sind im Vergleich zum Nutzen vertretbar. Anwendungs-

fehler werden durch eine ausführliche Gebrauchsanweisung, die auch an Laien gerichtet ist (s.u.) 

verringert. 

 

Es existiert ein ganzheitlicher Risikomanagementprozess. Weitere Ausführungen diesbezüglich 

sind der Risikomanagementakte zu entnehmen. 
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Die Arbeitsgruppe „KI in der Diagnostik“ der Medizinischen Hochschule Hannover arbeitet daran 

Lösungen für Patienten mit einer sehr seltenen Krankheit zu entwickeln. Bei unseren Produkten 

ist uns eine ganzheitliche Betrachtungsweise wichtig. Alle Einflussfaktoren rund um die Q53 App 

auf eine unkomplizierte Weise erfasst und detailliert analysiert.  

 

Wir wollen mit Hilfe dieses Lösungsansatzes eine umfassende Datenbasis für die an einer sehr 

seltenen Erkrankung leidenden Patienten generieren, die auch den Gesundheitsdienstleistern als 

Voraussetzung für den Therapie-Erfolg dient und damit die Therapiesicherheit verbessert. 

 

Bei der Q53 App handelt es sich um eine mobile Applikation für Patienten, die an unklaren Be-

schwerden leiden und bei denen ein Verdacht auf das Vorhandensein einer sehr seltenen Erkran-

kung besteht. Der Einsatz der Q53 App erfolgt ausschließlich innerhalb von Arztpraxen oder Kli-

niken und auf Anordnung des Arztes zur Unterstützung der Diagnostik. Die Ergebnisse werden 

graphisch aufbereitet und dem Arzt zur Anzeige gebracht.     

 

Durch die Datensammlung und Auswertung einer Vielzahl von Fragebögen Einflussfaktoren, wird 

ein Verdacht auf eine sehr seltene Erkrankung nicht nur schnell erkannt, sondern die Behandlung 

ganzheitlich optimiert. Die Q53 App dient so den Ärzten als Entscheidungsunterstützung bzgl. 

therapeutischer Maßnahmen und hilft somit bei der Prävention von Spätkomplikationen und Fol-

gekosten.  

 

Die Q53 App steht im Apple Store für iPads mit dem folgenden Logo (Abb. 5.6.1) für den Down-

load unter der Bezeichnung „q53 plus ki diagnostik“ kostenlos zur Verfügung und wird mit dem 

Suchmuster „q53“ sofort gefunden.  

 

 
Abb. 5.6.1: Logo der „q53 plus ki diagnostik“ APP 
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5.7 Qualitätsmanagement   und Qualitätssicherungsspezifikationen 
 

Die Qualitätssicherung erfolgt insbesondere durch die umgesetzten Maßnahmen der Produktve-

rifizierung und der Produktvalidierung. Die Aufgaben des QM-Beauftragten sind: 

• Überwachung der Einhaltung der Qualitätsstandards in der Arbeitsgruppe und  

entsprechende Dokumentation 

• Weiterleitung von Informationen an das Management 
 

Weiterhin werden entsprechende Instrumente des Qualitätsmanagements eingesetzt und ein  

jährliches Review durchgeführt, in dem folgende Aspekte betrachtet werden: 

• Für die jährlich stattfindenden Reviews wird der Rücklauf der im zurück liegenden Jahr aus-

gefüllten Fragebögen ermittelt, statistisch aufbereitet und zusammen mit den diagnostischen 

Empfehlungen strukturiert dargestellt und bewertet.  

• Im ersten Jahr läuft die Q53 App im Testbetrieb nur in wenigen Arztpraxen. In Abhängigkeit 

von den erzielten Ergebnissen und der Akzeptanz der App, erfolgt danach eine Neuausrich-

tung des Einsatzes der Q53 App, die dann allen dazu berechtigten Personen zur Verfügung 

stehen soll.  

• Es wird Öffentlichkeitsarbeit geleistet, um die Verbreitung der App in  weiteren Arztpraxen 

oder Kliniken nach dem Abschluss des Feldversuchs zu fördern. 

 

5.8 Ermittlung der Userzufriedenheit 
 

Jährlich findet proaktiv eine Userzufriedenheitsermittlung statt und das Ergebnis dieser Befra-

gung wird ausgewertet und analysiert. Die Erfassung der Rückmeldungen erfolgt über einen Link 

innerhalb Q53 App über den sich Eingabefelder öffnen, in denen von den Nutzern der Q53 App 

die folgenden Informationen abgefragt werden. 

• Handhabung der Q53 App 

• Auffälligkeiten bei der Beantwortung der Fragen 

• Sinnhaftigkeit und Verständlichkeit der Fragen 

• Wünsche an künftige updates/upgrades 

Das Befragungsergebnis wird durch den QM-Beauftragten ausgewertet und analysiert. Die Er-

gebnisse mit Handlungsempfehlungen werden der Geschäftsleitung dargelegt. Über die durch-

zuführenden Maßnahmen entscheidet die Geschäftsleitung. 
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6 Handhabung der App 

 

Die App lässt sich aus dem Apple Store kostenlos auf ein beliebiges Modell eines Apple iPads 

laden. Smartphones werden momentan nicht unterstützt. Über das Suchwort „q53“ erscheint 

die App unter dem Namen „q53 plus kidiagnostik“ und ist bereit für den Download. Wählt man 

das Icon der App auf dem iPad an, dann erscheint als Startseite die folgende Graphik: 

 

 
Abb. 6.0: Startseite 
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6.1 Laden und Starten der App 
 

Diese Startseite erfordert nur die Auswahl einer der angebotenen Diagnosegruppen. Die Schalt-

fläche der ausgewählten Diagnosegruppe wechselt dann auf grün. Außerdem befinden sich auf 

der Auswahlseite das Impressum, die gesetzlichen Angaben zum Datenschutz, dieses Handbuch 

zur Bedienung der App und ein Help Desk, für Kontaktanfragen an den Hersteller und Betreiber 

der App, die KImedi GmbH. 

 

 
Abb. 6.1: Auswahl einer Diagnosegruppen 
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6.2 Auswahl des Zugangs 
 

Nach der Eingabe des richtigen Passwortes erscheinen alternativ die beiden Zugangsmöglichkei-

ten der App. Das Tippen auf die linke Tür führt zum elektronischen Fragebogen. Die rechte Türe 

ist für medizinisches Personal bestimmt, denn hier lassen sich nach der Eingabe eines weiteren 

Passwortes ausgefüllte Fragebogen aus der Datenbank aufrufen, auswerten und Ergebnisse der 

Auswertung anzeigen.  Die App benötigt eine Internetverbindung, die laufend und automatisch 

überprüft wird. 

 

 
Abb. 6.2: Auswahl eines Zuganges 
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6.3 Zugang für Patienten  
 

Wählt man den Zugang für Patienten, dann folgen als nächstes die Hinweise zum Datenschutz, 

wobei die Nutzer durch die Aktivierung der Schaltfläche „Ja, ich stimme zu“ ihr Einverständnis 

zur Speicherung und Auswertung der auf den weiteren Seiten erfragten Eingaben geben. 

 

 
Abb. 6.3: Zustimmung der Patienten 
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6.4 Basisangaben eines Patienten 
 

Auf dieser Seite sind – falls bekannt – eine Kennung der behandelnden Arztpraxis und der Name 

der eventuell bereits bekannten oder der vermuteten Diagnose einzutragen. Im Kommentarfeld 

können weitere Angaben zu den Beschwerden angegeben werden. Nur die automatisch gene-

rierte persönliche Patientenkennung ermöglicht grundsätzlich den Zugriff auf den ausgefüllten 

Fragebogen und sollte daher notiert und sorgsam verwahrt werden.  

 

 

Abb. 6.4: Basisangaben 
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6.5 Allgemeine Angaben zur Person eines Patienten 
 

Nun folgt die Abfrage einiger allgemeiner Angaben, die für die spätere Auswertung auf einem 

Server erforderlich sind. Der Zugang zum Server ist durch Zugangsdaten, die nur dem Server-

Administrator bekannt sind, gesichert.  

   

 

Abb. 6.5: Allgemeine Angaben 
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6.6 Ausfüllen des Fragebogens durch die Patienten 
 

Auf dieser Seite erfolgt das eigentliche Ausfüllen des Fragebogens in einer übersichtlichen, an-

schaulichen und kurzweiligen Weise. Das Betätigen der F-Tasten wählt die entsprechende Fra-

gennummer an und mit den großen blauen Schaltflächen lässt sich innerhalb des Fragenkatalogs 

vorwärts oder rückwärts blättern.  

 

Jede beantwortete Frage setzt die Hintergrundfarbe der entsprechenden F-Schaltfläche auf eine 

Farbe, die der Antwort bei den Antwortoptionen entspricht, d.h. eine mit „nein“ beantwortete 

Frage führt für die zugehörende Schaltfläche zu einem roten Hintergrund, „ja“ zu einem grünen 

Hintergrund, usw.  Gelbe Flächen weisen darauf hin, dass diese Fragen noch nicht oder mit einem 

„weiß nicht“ beantwortet wurden. In der Abb. sind ab der Frage 5 alle anderen Fragen noch zu 

beantworten.  

 

Mit der Taste „ENDE“ wechselt die Darstellung auf die letzte Seite, von der man jederzeit wieder 

auf diese Eingabeseite zurückspringen kann.  

 

Für eine verlässliche Berechnung von diagnostischen Hinweisen ist es erforderlich, dass nicht 

mehr als 5 Fragen unbeantwortet („weiß nicht“) bleiben und daher wird eventuell ein entspre-

chender Hinweis angezeigt.    

 

6.7 Letzte Seite 
 

Falls eine ausreichende Anzahl von beantworteten Fragen vorliegt, erscheint als letzte Seite eine 

Darstellung, mit der sich die Arbeitsgruppe „Künstliche Intelligenz in der Diagnostik“ bei den Pa-

tienten für das Ausfüllen des Fragebogens bedankt und an den Nutzen dieses Fragebogens erin-

nert. Außerdem sind auf dieser Seite Hinweise angegeben, wie es jetzt weitergeht und an wen 

die Patienten sich wenden können, um die Ergebnisse der Auswertung ihres Fragebogens zu er-

fahren.  
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Abb. 6.6: Ausfüllen des Fragebogens 
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Abb. 6.7: Dankesseite als letzte Seite für Patienten 
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6.8 Zugang für Ärzte 
 

Nach dem Aktivieren der Eingangstüre für Ärzte erscheint eine Seite, auf der der persönliche 

Benutzername des Arztes einzutragen ist. Dieser Benutzername fungiert als Passwort und schützt 

den weiteren Zugang zur Datenbank der Fragebogen und zur Berechnung der diagnostischen 

Hinweise. 

 
Abb. 6.8: Zugangsseite für Ärzte 
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6.9 Darstellung der Rechenergebnisse 
 

Diese Seite zeigt die Rechenergebnisse in einer graphisch aufbereiteten Form und lässt nach ei-

ner eventuellen Änderung von einzelnen Antworten auch eine Neuberechnung zu. 

  

 
Abb. 6.9: Ergebnisseite (nur für Ärzte sichtbar) 
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Ein typischer Verlauf einer Auswertung könnte z.B. wie folgt ablaufen: 

 

a. Auswahl 

Nach der Eingabe eines Teils der Patientenkennung (z.B. 48_09) in der Suchmaske, d.h. im weißen 

Feld links neben der blauen Schaltfläche „SUCHEN“, startet den Suchvorgang und die Patienten-

kennungen aller Fragebogen, deren Patientenkennung, Praxiskennungen oder Diagnosevermu-

tungen dieses Suchmuster enthalten, erscheinen im Auswahlfenster darunter (orange) zur wei-

teren Auswahl.  

 

b. Fragebogen laden 

Das Auswahlfenster (orange) drehen, bis die gesuchte Patientenkennung erscheint. Danach die 

blaue Schaltfläche „LADEN“ betätigen und einige der persönlichen Angaben dieses Patienten er-

scheinen im grau unterlegten Feld.   

 

c. Fragebogen auswerten 

Nachdem die Schritte a.) und b.) abgeschlossen sind, kann die blaue Schaltfläche „Fragebogen 

auswerten“ betätigt werden. Danach starten die Rechenvorgänge auf dem Server. Die Ergebnisse 

gelangen zurück zur Darstellung auf das iPad.  

 

d. Rechenergebnisse interpretieren und bewerten    

Das Beispiel des folgenden Screenshots zeigt, dass beim ausgewählten Patienten mit der ID = 

148501 mit einer Wahrscheinlichkeit von 84% eine Erkrankung vom Typ Morbus Pompe vorliegt. 

Die vertikalen Graphen (schwarze Linien) stellen die Antworten dieses Patienten dar. Die grünen 

Quadrate markieren die Antworten eines virtuellen „Modalpatienten“. Die Antworten dieses 

Modalpatienten entsprechen den für die Diagnosegruppe „Morbus Pompe“ am häufigsten gege-

benen Antworten. Die roten Quadrate zeigen die Antworten jenes Patienten in der Datenbank, 

dessen Antworten am besten mit den Antworten des Testpatienten 148501 übereinstimmen. Die 

Zahlenwerte direkt unterhalb der Liniengraphiken bedeuten, dass die Antworten des modalen 

Patienten mit 75% und die Antworten des ähnlichsten Antwortmusters zu 81% mit den Antwor-

ten des zu testenden Patienten 148501 übereinstimmen.  
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e. Diskussion des ähnlichsten Antwortmusters  

Interessant ist der Fragebogen des gefundenen ähnlichsten Antwortmusters des Patienten „Po-

tilla“, der eine Übereinstimmung seiner Antworten mit dem Patienten 148501 von 81% aufweist 

und bei dem noch keine bestätigte Diagnose vorliegt. Durch das Scrollen der roten Schrift er-

scheinen alle Angaben, die dieser Patient zu seiner Erkrankung in den Fragebogen eingetragen 

hatte. In diesem Fall steht u.a. dort: „Seit ca. 4 Jahren habe ich zunehmend Schwierigkeiten bei 

der Koordination und mit plötzlichem Kräfteverlust. Auch eine zunehmende Unsicherheit macht 

mir Kummer.“  

Besser wäre es allerdings gewesen, wenn dieser Patient in den Fragebogen seine bestätigte Di-

agnose hätte eintragen können. Dies ist grundsätzlich bei allen Patienten, mit deren Antwort-

mustern das System trainiert wurde, der Fall. Und ganz wichtig ist in diesem Zusammenhang, 

dass jeder neue Patient in der Datenbank mit seiner bestätigten Diagnose die Qualität der diag-

nostischen Hinweise erhöht und sich außerdem zum weiteren Trainieren des KI Systems einset-

zen lässt.      

 

Das Rad (Mitte, rechts) ermöglicht die Veränderung von einzelnen Antworten des Patienten und 

eine sich anschließende neue Auswertung des Fragebogens. Abhängig von den typischen Be-

schwerden einer Erkrankung, lässt sich damit im Gespräch zwischen Arzt und Patient überprüfen, 

ob einzelne Fragen falsch verstanden wurden oder einzelne Antworten im Widerspruch zur ver-

muteten Erkrankung stehen.  

 

6.10 Dokumentieren der Ergebnisse 
 

Zum Zweck einer nachfolgenden Dokumentation der berechneten Ergebnisse lässt sich beim iPad 

mit Bordmitteln (Powertaste und dann die Hometaste kurz drücken) auf einfache Weise ein 

Screenshot erzeugen, versenden und ausdrucken.   
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6.11 Haftungsausschluss 
 

Nach der Berechnung der diagnostischen Empfehlung folgt schließlich noch der folgende Haf-

tungsausschluss:  

 
Abb. 6.11: Haftungsausschluss 
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6.12 Schlusswort 
 

Unser Produkt der Q53 PLUS KI Diagnostik App entspricht einem zertifizierten Medizinprodukt 

der Risikoklasse 1. Das Produkt ist so angelegt, dass der klinische Zustand und die Sicherheit des 

Patienten bei den vorgesehenen Bedingungen und Zwecken nicht gefährdet wird, ebenfalls wer-

den der Anwender oder Dritte nicht gefährdet. Die Risiken sind im Vergleich zum Nutzen ver-

nachlässigbar. Anwendungsfehler werden durch diese Bedienungsanleitung verringert. 

 

Durch das Ausfüllen eines Fragebogens unterstützen Sie die Suche nach einer ernsthaften Er-

krankung und verkürzen somit bildlich betrachtet den häufig langen Weg der Betroffenen bis zur 

Diagnose. Für Patienten stellt sich dieser Weg von Arzt zu Arzt nicht selten wie der Gang durch 

ein Labyrinth dar.  

 

 
Abb. 6.12: Schlusswort 
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7 Feldversuch in der Arztpraxis von Dr. Martin Mücke in Bonn 

 
Wir sind Dr. Mücke zu großem Dank verpflichtet, weil er uns die Möglichkeit gab, Feldversuche 

an seiner Bonner Praxis durchzuführen und uns dabei, z.B. durch die Bereitstellung eines eigenen 

Sprechzimmers, hervorragend unterstützt hat. Bei dieser Praxis in der Innenstadt von Bonn han-

delt es sich um eine sehr spezielle Praxis, denn fast alle der dort regelmäßig an den Wochentagen 

Dienstag und Mittwoch vorsprechenden Patienten leiden seit Jahren, ohne dass dafür eine be-

stätigte Diagnose vorliegen würde.   

 

Die ersten Feldversuche fanden am Dienstag dem 22. und am Mittwoch dem 23. Januar 2020 

statt. Die von uns vorab vorbereiteten Abläufe der Feldversuche erwiesen sich gleich zu Beginn 

als nicht kompatibel mit den Randbedingungen in dieser Praxis. Zusammen mit Dr. Mücke und 

Katharina Reitz (Praxisorganisation) legten wir dann die Abläufe wie folgt neu fest:    

 

Die Patienten gehen zuerst in die Sprechstunde zu Dr. Mücke. Gegen Ende der Sprechstunde 

fragt Dr. Mücke von ihm ausgewählte Patienten, ob sie an einem wissenschaftlichen Projekt, das 

er ihnen kurz erläutert, teilnehmen und dazu einen Fragebogen in einem Nebenzimmer unter 

Anleitung ausfüllen würden. Bei einer zustimmenden Antwort notiert Dr. Mücke die Patienten-

kennung auf einem Laufzettel und schickte die Patienten damit zu uns in den Nebenraum der 

Praxis.     

 

Im Nebenraum begrüßen wir die Patienten, erklärten ihnen, um was es bei dieser Fragebogen-

aktion geht. Dann geben als ersten Eintrag die Patientenkennung des Laufzettels auf dem iPad 

ein. Danach händigen wir ihnen das iPad aus und bitten sie, die Fragen selbständig zu beantwor-

ten. Schließlich weisen wir darauf hin, dass wir bei Verständnisfrage gerne helfen. Am Ende bitten 

wir die Patienten noch um eine kurze Rückmeldung auf einem von uns dazu vorbereiteten For-

mular und verabschieden uns von Ihnen.  

 

Nachdem die Patienten den Nebenraum bzw. die Praxis verlassen haben, starten wir sofort die 

Auswertung des Antwortmusters auf dem iPad und erhalten in Echtzeit die graphische Darstel-

lung der Wahrscheinlichkeiten für die verschiedenen, in den Datenmodelle enthaltenen Diagno-

sen. Dr. Mücke sieht immer wieder nach uns und wir informieren ihn über die Ergebnisse. 
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Ursprünglich hatten wir uns vorgestellt, dass die Patienten bei auffälligen Ergebnissen nochmal 

zurück in die Sprechstunde zu Dr. Mücke gehen und er die Ergebnisse erläutert. Dies erwies sich 

jedoch als nicht praktikabel und auch als nicht sinnvoll. Zum einen hätte dies den Ablauf in der 

Praxis schwer gestört, denn die Sprechzeiten mit den Patienten würden sich praktisch verdop-

peln. Zum anderen ist es geboten, bei auffälligen Ergebnissen, die z.B. auf schwere Erkrankungen 

hinweisen, diesen Verdacht zunächst durch eine weitere Diagnostik zu bestätigen und die Pati-

enten nicht durch vorschnelle Aussagen zu stressen. 

 

Nach einem etwas holprigen Beginn der Feldversuche und der sofortigen Anpassung der Abläufe, 

lief das Ausfüllen der Fragebogen wie am Schnürchen und wir arbeiteten zeitweise parallel mit 

mehreren iPads. Am Ende lagen uns 26 ausgefüllte Fragebogen vor, wobei alle diese Patienten 

seit Jahren auf der Suche nach einer Diagnose sind. Die Schwere dieser Leiden und die lange 

Leidenszeit haben uns sehr nachdenklich gestimmt. 

  

 ID Praxis ID Datum SE1 keine SE2 CHR SE3 PSY 
1 Bonn_147901 se_21-1-2020-9-10-17 10 21 51 5 8 6 
2 Bonn_148101 se_21-1-2020-9-50-0 4 28 12 18 6 36 
3 Bonn_130501 se_21-1-2020-10-22-13 48 8 8 16 9 3 
4 Bonn_90301 se_21-1-2020-10-49-51 7 20 39 6 19 5 
5 Bonn_15301 se_21-1-2020-11-8-38 10 19 42 6 19 7 
6 Bonn_184701 se_21-1-2020-11-26-53 8 26 13 30 9 6 
7 Bonn_14901 se_21-1-2020-11-38-33 13 12 25 5 3 46 
8 Bonn_165201 se_21-1-2020-12-15-54 11 15 9 41 11 8 
9 Bonn_46701 se_21-1-2020-12-36-18 10 14 16 26 22 2 
10 Bonn_134901 se_21-1-2020-12-56-55 8 41 21 8 4 11 
11 Bonn_34901 se_21-1-2020-13-31-17 5 17 56 8 11 3 
12 Bonn_116901 se_21-1-2020-13-47-40 5 18 54 11 17 4 
13 Bonn_62401 se_21-1-2020-14-13-5 6 16 63 4 1 2 
14 Bonn_99801 se_21-1-2020-8-41-38 20 17 16 12 5 5 
15 Bonn_45501 se_22-1-2020-8-57-6 11 21 12 9 39 7 
16 Bonn_26401 se_22-1-2020-9-17-33 10 17 8 49 15 5 
17 Bonn_186001 se_22-1-2020-9-36-33 9 35 8 11 22 9 
18 Bonn_39601 se_22-1-2020-10-22-51 42 19 8 11 7 6 
19 Bonn_189001 se_22-1-2020-10-44-51 11 15 27 5 9 21 
20 Bonn_79301 se_22-1-2020-11-21-29 9 19 16 4 7 47 
21 Bonn_196301 se_22-1-2020-12-12-17 20 13 47 9 13 1 
22 Bonn_176501 se_22-1-2020-12-28-34 8 28 26 12 7 3 
23 Bonn_72601 se_22-1-2020-13-4-22 10 15 44 7 20 5 
24 Bonn_179901 se_22-1-2020-13-19-12 5 35 26 9 3 16 
25 Bonn_148501 se_22-1-2020-13-32-48 12 4 60 7 4 3 

Tab. 7.1: Zusammenstellung der Ergebnisse des Feldversuches in der Praxis Dr. Mücke in Bonn 
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7.1  Evaluation des Projektes  
 
Die Tests wurden von betroffenen Patienten und von unabhängigen Personen durchgeführt. Die 
Bewertungen erfolgten in Stufen und in Form von Freitexteingaben. Insgesamt füllten 26 Perso-
nen den ersten Rückmeldebogen unter Anleitung und 21 Personen den zweiten Rückmeldebo-
gen selbständig aus.  
 
Der Usabilitytest mittels des ersten Rückmeldebogens fand in der Arztpraxis von Dr. Mücke (ZSE 
Uniklinik Bonn) unter Anleitung statt. Insgesamt füllten 26 Patienten die 6 Fragen und Freitext-
feldern des Rückmeldebogens aus. Das Diagramm I visualisiert die gemittelten Antwortstufen auf 
diese Fragen:   
    

 
 

Abb. 7.1 1: Gemittelte Antwortstufen im Bonner Usability-Test mit 26 Patienten 
 

Die große Zustimmung, die in der Zusammenstellung der Rückmeldungen sichtbar ist, war auch 
bei den Gesprächen mit den betroffenen Patienten spürbar. Gleichzeitig erhielten wir viele wert-
volle Hinweise zur Verbesserung der iPad App, die wir nach Abschluss dieser Feldversuche in das 
Update der Q53 APP eingebaut haben. 

 
Bei weiteren Tests im Frühjahr und Sommer 2020 füllten Patienten und Testpersonen die Frage-
bögen online ohne unsere Unterstützung aus und bewerteten anschließend die App bzw. die 
Browserversion des Q53-Fragebogens. Der sich darauf beziehende, neu entwickelte Rückmelde-
bogen enthielt bei diesem Test der Usability insgesamt 9 Fragen sowie ein Freitextfeld.  
 
Die Abb. 7.1.2 stellt die gemittelten Antwortstufen auf diese Fragen graphisch dar. Insgesamt 
haben die Tester die Software meistens sehr positiv bzw. mit gut oder sehr gut bewertet und 
kamen mit der Bedienung gut zurecht.        
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Abb. 7.1.2: Gemittelte Antwortstufen im online Test der Usability basierend auf 20 Rückmeldebögen 
 

Bei den Freitexteingaben erhielten wir wertvolle Hinweise, die inzwischen umgesetzt sind und 
die in den folgenden Bereichen die Software verbesserten: 
  
 

1. Rechtschreibfehler und sprachlicher Ausdruck 
 
Einige Fragetexte lassen sich dank der Rückmeldungen verständlicher formulieren und 
doppelte Verneinungen vermeiden. Die Formulierungen der Fragen 19 und 43 nach der 
Möglichkeit eingebildeter Beschwerden empfanden betroffene Patienten sogar als ärger-
lich. So schreibt z.B. eine Patientin zu diesen Fragen im Rückmeldebogen: 
 
„Ganz oft ist es ja so, dass gerade bei Diagnosefindungen bei seltenen Erkrankungen im-
mer wieder der Hinweis kommt, man solle doch einmal zum Psychologen/Psychiater ge-
hen, wenn die Ratlosigkeit der Ärzte zu groß wird“. 
 
Zustimmung fanden die entsprechend geänderten Formulierungen:  
 
- Wurde bei Ihnen abgeklärt, ob Ihre Beschwerden auch eine psychische oder  

psychosomatische Ursache habe könnten (z.B. auf Grund von Stress, traumatischen 
Erlebnissen oder einer psychischen oder psychosomatischen Erkrankung)?" 
 

- „Liegt bzw. lag bei Ihnen eine psychische oder psychosomatische Ursache für Ihre  
Beschwerden vor?“ 
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2. Anzeigen von Warnmeldungen  

 
Störungen im WLAN bzw. bei zu geringer Netzbandbreite erzeugen beim Ausfüllen Unsi-
cherheiten. Das Update der App enthält nun eine ständige Abfrage der Netzreaktionen 
und gibt entsprechende Warnhinweise in Form grün oder rot hinterlegter Anzeigen aus. 
 

3. Gestalten einer letzten Seite am Ende des Fragebogens 
 
Nach dem Ausfüllen des Fragebogens möchte der Patient wissen, was mit seinem ausge-
füllten Fragebogen geschieht und wie er das Ergebnis erfahren kann. Das Update enthält 
nun entsprechende Angaben, wobei das Ergebnis der Auswertungen grundsätzlich nur 
vom verantwortlichen Arzt dem Patienten mitgeteilt werden darf.  

 
4. Bedienelemente der graphischen Benutzeroberfläche 

 
Die Gestaltung der Benutzeroberflächen der iPad App ermöglicht dank des von Apple ent-
wickelten GUI-Systems eine Vielzahl von interaktiven graphischen Elementen an. Patien-
ten und Tester, die in den meisten Fällen zwar mit der Bedienung gut zurechtkamen, 
wünschten sich trotzdem größere Abstände zwischen den einzelnen Bedienelementen.  
 
So führte z.B. die Nähe der Schaltfläche zur Darstellung der nächsten Frage, die direkt 
oberhalb der Schaltfläche „weiter“ zur nächsten Seite des Fragebogens lag, zur Verunsi-
cherung bei der Bedienung. Ungünstig war auch, dass die elektronische Tastatur des i-
Pads, die bei einzelnen Fragen nötig ist, die bestimmte Anzeigen teilweise verdeckt. 
 
 

7.2 Darstellung der Ergebnisse 
 

Die Graphiken 7.2.1 und 7.2.2 stellen als Beispiel die Visualisierung von Ergebnissen für eine Pa-

tientin der Bonner Praxis von Dr. Mücke dar. Diese Patientin hatte den Fragebogen am 25.8.2020 

um 10:11:37 Uhr online ausgefüllt, was an der automatisch generierte Patientenkennung dieses 

Datum zu erkennen ist. 

 

Der Auswertealgorithmus generiert eine Zusammenstellung aller Ergebnisse im PDF-

Format, welche als Anhang per eMail an die verantwortliche ärztliche Praxis verschickt 

wird. Dieser PDF-File enthält weitere Ergebnisse und zwar:  

 

a. Die Patientenkennung und die Ergebnisse jenes Patienten,  

der den Fragebogen am ähnlichsten ausgefüllt hatte,  

d.h. für den das ähnlichste Antwortmuster in der Datenbank gefunden wurde. 
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b. Die Patientenkennung und die Ergebnisse jenes Patienten,  

für den sich die ähnlichsten Wahrscheinlichkeiten ergeben hatten.  

 

c. Die Nennung des durchschnittlichen (modalen) Patienten,  

der jener Diagnosegruppe entspricht,  

bei der der neue Patient die höchste Wahrscheinlichkeit erzielte. 

 

d. Kommentare, die von den Patienten in den Fragebogen eingetragen wurden.  
 

Diese PDF-Datei wurde vom Praxispersonal per Mausklick in der Praxis von Dr. Mücke 

die elektronische Patientendatei übernommen und dient dazu, die verantwortliche Ärztin 

bzw. den verantwortlichen Arzt bei der Diagnostik einer Seltenen Erkrankung zu unter-

stützen.  

 

Im Rahmen von Corona bedingten Zoom-Konferenzen konnten interessante Ergebnisse 

des KI-Diagnostiksystems bei bestimmten Patienten gemeinsam von Medizinern und KI-

Experten diskutiert werden. Diese Diskussionen helfen einerseits bei der Diagnosefin-

dung und die dabei gewonnenen Erkenntnisse ermöglichen anderseits die Verbesserung 

des KI-Diagnostiksystems. 

 

Die Zuordnung eines Fragebogens zum Patienten und die Sichtung aller Ergebnisse der 

Auswertung des Fragebogens kann auf dem iPad nur über den Zugang für Ärzte erfolgen. 

Wichtig ist dazu vor allem die automatisch generierte Patientenkennung. Sie besteht die 

aus dem Datum und der Uhrzeit beim Aufruf des Fragebogens.  Diese zeitliche Informa-

tion und die allgemeinen Angaben im Fragebogen (Abb. 7.2.1) erwiesen sich als sehr 

hilfreich, wenn es darum ging, einzelne an beliebigen Orten und zu allen Zeiten ausge-

füllte Fragebogen später den Patienten wieder zuzuordnen.        
 

 
Abb. 7.2.1 Beispiel für die allgemeinen Angaben im Fragebogen  
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Abb. 7.2.2 Visualisierung der Ergebnisse der Auswertungen 
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7.3 Beispiele für Patienten mit seltenen Erkrankungen SE1, SE2 und SE3 
 

 
Abb. 7.3.1: Ergebnis für einen Patienten der Diagnosegruppe SE1 

 
 
Legende und Vergleichsergebnisse 
  
SE1:  
pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
 
SE2:  
Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
 
SE3: 
Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
 
 
Die nächsten beiden Graphiken stellen typische Ergebnisse für 2 andere Patienten aus den Di-
agnosegruppen SE2 bzw. SE3 dar. 
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Abb. 7.3.2: Ergebnis für einen Patienten der Diagnosegruppe SE2 

 
 

 
Abb. 7.3.3:  Ergebnis für einen Patienten der Diagnosegruppe SE3 

Sehr seltene ErkrankungSehr seltene Erkrankung  

Praxiskennung:      901Praxiskennung:      901

Patientenkennung: selten_08_19_20_15_02_32Patientenkennung: selten_08_19_20_15_02_32

Geschlecht:            männlichGeschlecht:            männlich

Lebensalter:           35 JahreLebensalter:           35 Jahre

Latenz:                    10 JahreLatenz:                    10 Jahre

Legende:Legende:

SE1 : pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose)SE1 : pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose)

SE2 : Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes,SE2 : Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes,
Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-SyndromAkromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom

SE3 : Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie,SE3 : Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie,
Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus FabryClusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry

ERGEBNIS:ERGEBNIS:
Gruppe SE1 : 12%Gruppe SE1 : 12%

                             1 / 13                             1 / 13
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8 Ausblick 

 

8.1 Erweiterung des Fragenkatalog auf die seltene Erkrankung „Morbus Fabry“ 
 

Das diagnostische System liefert in der vorliegenden Version Hinweise auf insgesamt 6 unter-

schiedliche Diagnosegruppen, wobei jede Diagnosegruppe aus einer Sammlung verschiedener 

Krankheiten besteht. Für die Seltenen Erkrankungen (SE1, SE2, SE3) sind dies 

  

SE1:  pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
 
SE2:  Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 

Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 

Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
 

Nun wäre selbstverständlich ein Hinweis, der sich z.B. nicht nur auf eine der unter SE3 aufgelis-

teten Krankheiten bezieht, sondern der ganz konkret z.B. „Morbus Fabry“ als zu überprüfende 

Diagnose nennt, von großem diagnostischem Wert. Eine Methode zur Generierung spezifischer 

diagnostischer Hinweise besteht darin, z.B. wie im Fall von „Morbus Fabry geschehen, einige re-

levante Zusatzfragen zu entwickeln, um die Fragen des Q53 um spezielle Fragen zur Erkrankung 

„Morbus Fabry“ zu erweitern. Diese Fragen dienen dazu, die im Q53 nicht modellierte Schmerz-

problematik von „Morbus Fabry“ abzubilden und lauten wie folgt:    

 
Abb. 8.1.1: Zusatzfragen zum Q53 für „Morbus Fabry“ zur Erfassung der Schmerzproblematik 
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Selbstverständlich sind dazu eine ausreichende Anzahl von ausgefüllten Q53 Fragebögen mit be-

stätigter Diagnose nötig. Dies vorausgesetzt, lassen sich diagnostische Hinweise für alle der in 

SE1, SE2 und SE3 zusammengefassten Diagnosen generieren, was die Diagnostik seltener Erkran-

kungen sehr verkürzen kann.  

 

8.2 Erweiterung der Auswertung auf 19 verschiedenen Seltene Erkrankungen 
 

Die vorliegende Sammlung ausgefüllter Fragebögen enthält ca. 1000 Antwortmuster, für die un-

terschiedliche, aber jeweils bestätigte Diagnosen vorliegen. Geht man davon aus, dass aus ma-

thematischen Gründen für jede Diagnosegruppe mindestens 20 bis 30 Antwortmuster vorliegen 

sollten, dann lassen sich aus den 1000 Antwortmustern insgesamt 19 verschiedene seltene 

Krankheitsgruppen bilden. Dieses Konzept, dessen Realisierung einen erheblichen Aufwand für 

die Anpassungen der Softwareentwicklung bedeutete, konnte zum Ende der Projektlaufzeit noch 

umgesetzt und bei ca. 10 Patienten getestet werden. Die folgenden Graphiken 8.2.1 bis 8.2.4 

zeigen als Beispiel die Ergebnisse der erweiterten Version des KI-Diagnostiksystems.        

 

 
Abb. 8.2.1: Säulendiagramme für die Ergebnisse von 19 seltenen Diagnosen 

 



Medizinische Hochschule Hannover – Kinderklinik – Künstliche Intelligenz in der Medizin – Projekt: Kurze Wege prospektiv 
 

 82 

 
Abb. 8.2.2: Auflistung der Ergebnisse von 19 seltenen Diagnosen 

 
Abb. 8.2.3: Vergleich der Antwortmuster von ähnlichen und modalen Antwortmustern 
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8.3 Verlängerung der Gültigkeit der Zertifizierung 
 

Eine weitere Herausforderung ergibt sich aus den Bedingungen des Medizinproduktgesetzes. 

Momentan ist das Diagnosesystem noch bis Mai 2024 mit der gültigen Risikoklasse I zertifiziert. 

Gemäß den geltenden Bestimmungen lässt sich diese Zertifizierung nicht verlängern, sondern es 

steht eine Zertifizierung nach der Risikoklasse IIa an. Dies bedeutet: 

 

- Betrieb und die Wartung des Diagnosesystems durch eine QM zertifizierte Firma 

- Benennung eines Sicherheitsbeauftragten  

- Durchführung der Zertifizierung 

- Erfüllung aller Anforderungen zum Erhalt der ständig überprüften Zertifizierung 
  

Grundsätzlich lösen lässt sich dieser Aufwand durch die Kooperation zwischen einer Forscher-

gruppe, die für die fachlichen Inhalte verantwortlich ist, und einer etablierten Firmen aus den 

Bereichen Medizin und/oder Softwareentwicklung, die ein Qualitätsmanagement betreibt und 

daher QM zertifiziert ist.  

 

Eine mögliche Firma für diese Kooperation wäre die NeuroSys GmbH in Ulm, die dafür hervorra-

gend geeignet wäre und die Interesse signalisiert hatte. In einer solchen Kooperation könnten als 

spannender Ausblick auch  

 

- weitere seltene Erkrankungen,  

- schwer zu diagnostizierende Erkrankungen, 

- besonders aufwändig zu diagnostizierende Erkrankungen oder 

- Schnelltests auf das Vorhandensein einer Erkrankung   

 

erfasst und in die Trainingsmenge des KI-Diagnostiksystems integriert werden.   
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9 Anhang 

9.1 Genehmigung der Ethikkommision 
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9.2 Storyboard der iPad-Viewports 
 
 
 

 
Abb. 9.2.1: Die Verlinkung der 20 Seiten auf dem iPad 
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9.3 Zusammenstellung der Ergebnisse 
 

Patientenkennung:  14701 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

1 14701 
 

nb 
 

neg. Mastozytose D470 
 
Chron. Schmerzsyndrom F45.41  
 
multiple Allergien D78.4 
 
somatische und  
psychische Faktoren R52.2  

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:  15301 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

2 15301 
 

nb 
 

neg. Mastozytose F 45.41 
 
  

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   26401 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
3 

 
26401 

 

 
nb 

 

 
nb 

 
Mastozytose F 45.41 

 
 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   39601 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
4 

 
39601 

 
nb 

 
nb 

 
nicht bekannt 

  
 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   45501 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
5 
 

 
45501 

 
nb 

 
nb 

 
Diagnose unbekannt 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   62401 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
6 
 

 
62401 

 
nb 

 
nb 

 
Diagnose unbekannt 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   72601 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
7 
 

 
72601 

 
nb 

 
nb 

 
 Charcot-Marie-Tooth 
 
 CRPS 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   79301 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
8 
 

 
79301 

 
nb 

 
nb 

 
CFS 
 
Schmerzen 
 
Herz 
 

SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   88901 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
9 
 

 
88901 

 
neg. 

 
nb 

 
Mastozytose 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   106201 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
10 

 

 
106201 

 
n 

 
nb 

 
Mastozytose 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 



Medizinische Hochschule Hannover – Kinderklinik – Künstliche Intelligenz in der Medizin – Projekt: Kurze Wege prospektiv 
 

 96 

Patientenkennung:   116501 
 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
11 

 

 
116501 

 
neg. 

 
nb 

 
Mastozytose 
 
CFS 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
 

Angaben des Patienten: 
Endometriose an Gebärmutter, Blase, Darm, Mastzellaktivierungssyndrom,  
Chronic Fatigue Syndrom, latente Hypothyreose 
 

Überwiegend bettlägerig wg Fatigue und orthostatischer Intoleranz,  
schwache Beine, Rückenschmerzen im BWS-Bereich beim Sitzen/bei Bewegungen, 
multiple Nahrungsmittelunverträglichkeiten, neurologische Auffälligkeiten in Tests, 
teilweise Atemnot 
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Patientenkennung:   116901 
 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
12 

 

 
116901 

 
nb 

 
nb 

 
Mastozytose 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   119301 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
13 

 

 
119301 

 
nb 

 
nb 

 
CFS 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   128301 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
14 

 

 
128301 

 
neg. 

 
nb 

 
EDS 
 
Mastozytose 
 

 

SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
 

 
Angaben des Patienten: 
Seizure, Sensory Processing Disorder, Proprioceptive Disorder,  
neuromuskuläre Erkrankung, Ehlers-Danlos Syndrome hypermobile Typ,  
Cranio Cervical Instability, Mast cell activation syndrome,  
Orthostatic hypotension Dysautonomia, Temporomandibular joint disorder,  
Venous insufficiency, Lipedema Stage II, Polyneuropathy, Small fiber neuropathy, 
Beschwerden werden schlimmer trotz Therapie, insbesondere in den letzten 3 Mo-
naten 
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Patientenkennung:   132901 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
15 

 

 
132901 

 
nb 

 
neg. 

 
Mastozytose 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   134901 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
16 

 

 
134901 

 
nb 

 
neg. 

 
Chronischer Schmerz 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   148101 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
17 

 

 
148101 

 
nb 

 
nb 

 
Chronische Schluckbeschwerden 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   148501 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
18 

 

 
148501 

 
nb 

 
nb 

 
Sarkoidose 
 
Mastozytose 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   151901 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
19 

 

 
151901 

 
neg. 

 
nb 

 
Chronischer Schmerz 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   176501 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
20 

 

 
176501 

 
nb 

 
nb 

 
Chronischer Schmerz 
 
Narkolepsie 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   179901 
 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
21 

 

 
179901 

 
neg. 

 
nb 

 
Mastozytose 
 
CFS 
 
Beta tallasemi minor 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   185801 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
22 

 

 
185801 

 
neg. 

 
neg. 

 
Muskelschmerzen 
 
CFS 
 
Ataxie 
 
Kompressionssyndrom 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   186001 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
23 

 

 
186001 

 
nb 

 
neg. 

 
Chronischer Schmerz 
 
Myopathie 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   189001 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
24 

 

 
189001 

 
nb 

 
nb 

 
Chronischer Schmerz 
 
Mastozytose 
 
Fibromyalgie 
 
CFS 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   230201 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
25 

 

 
230201 

 
neg. 

 
neg. 

 
V.a. Myopathie 
 
Mastozytose 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   242401 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
26 

 

 
242401 

 
neg. 

 
nb 

 
MS 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   254101 
 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
27 

 

 
254101 

 
nb 

 
neg. 

 
Chronischer Schmerz 
 
V.a. Mastozytose 
 
IG Mangel 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   258201 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
28 

 

 
258201 

 
neg. 

 
neg. 

 
Chronischer Schmerz 
 
Neurologisches Konzil 
 
Myalgien 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   258731 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
29 

 

 
258731 

 
nb 

 
neg. 

 
Mastozytose 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   258760 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
30 

 

 
258760 

 
neg. 

 
neg. 

 
Morbus Mollenkracht 
 
CFS 
 
Kein McArdle 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   258876 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
31 

 

 
258876 

 
neg. 

 
nb 

 
Mastozytose 
 
CFS 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   258886 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
32 

 

 
258886 

 
nb 

 
neg. 

 
CFS 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
 
Angaben des Patienten: 
Hashimoto-Thyreoiditis  
schwere chronische Migräne  
Histamin-Unverträglichkeit 
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Patientenkennung:   258980 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
33 

 

 
258980 

 
nb 

 
nb 

 
EDS 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   259006 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
34 

 

 
259006 

 
nb 

 
nb 

 
Chronischer Schmerz 
 
Fibromyalgie 
 
MS 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   259035 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
35 

 

 
259035 

 
nb 

 
neg. 

 
Chronischer Schmerz 
 
Diagnose unbekannt 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   259081 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
36 

 

 
259081 

 
neg. 

 
neg. 

 
CFS 
 
laufende Diagnostik 
 

SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   259112 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
37 

 

 
259112 

 
neg. 

 
neg. 

 
MS 
 
CFS 
 
Sjögren Syndrom 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
 
Angaben des Patienten: 
Morbus Pompe, Morbus Fabry 
Hashimoto-Thyreoiditis, Asthma brochiale,  
MS, Sjögren-Syndrom,  
Migräne accompaigné, MTHFR-C667T-Mutation homozygot,  
Lipödem, Autoimmunhepatitis 
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Patientenkennung:   259153 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
38 

 

 
259153 

 
nb 

 
nb 

 
CFS 
 
Laufende Diagnostik 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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Patientenkennung:   259188 
 

Nr. ID TBT 
Pompe 

TBT 
Gaucher 

Diagnose 

 
39 

 

 
259188 

 
nb 

 
nb 

 
V.a. EDS 
 
Laufende Diagnostik 
 

 
SE1: pulmonale Hypertonie (PAH), Mukoviszidose (zystische Fibrose) 
SE2: Sarkoidose, Syringomyelie, systemischer Lupus erythematodes, 
         Akromegalie, Ehlers-Danlos-Syndrom, Morbus Still, Nagel-Patella-Syndrom 
SE3: Chronisch entzündliche demyelinisierende Polyneuropathie, 
         Clusterkopfschmerz, Morbus Menier, Morbus Fabry 
SE4:  Fabry 1 (männliche Patienten), Fabry 2 (weibliche Patienten) 
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9.4 Der Fragebogen für Eltern 
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9.5 Der Fragebogen für Erwachsene 
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