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Abstract

This bachelor’s thesis investigates the implementation of technology in healthcare, fo-
cusing on the “Krankenhaus der Barmherzigen Briider” in Graz, Austria. The central
theme is the deployment of “Dragon Medical SpeechKit”. The study covers the evoluti-
on of speech recognition technologies, their key applications in healthcare, and a critical
examination of their underlying technologies and acceptance among healthcare professio-
nals.

The goal of this research is to evaluate the impact of speech recognition on improving the
quality, comprehensiveness, and efficiency of medical documentation. The thesis explores
the challenges of integrating these technologies into existing clinical workflows, suppor-
ted by a literature review and insights gathered from a user acceptance survey among
registered nurses and an observational analysis of the introduction of “Dragon Medical
SpeechKit” into clinical practice.

Overall, the speech recognition technology ‘’Dragon Medical SpeechKit*” was well received.
Users reported that this provision increased the speed and accuracy of documentation. The
text modules, which lead to shorter documentation times, are particularly appreciated.
Despite the positive experiences, there were some challenges, such as technical problems
and concerns about the accuracy of word recognition. Potential for improvement was also

identified in the training of the technology.
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Kurzfassung

Diese Bachelorarbeit untersucht die Implementierung von Technologien im Gesundheits-
wesen am Beispiel des , Krankenhaus der Barmherzigen Briider® in Graz, Osterreich. Im
Mittelpunkt steht der Einsatz des ,,Dragon Medical SpeechKit “. Die Studie behandelt die
Entwicklung von Spracherkennungstechnologien, ihre wesentlichen Anwendungen im Ge-
sundheitsbereich sowie eine kritische Betrachtung ihrer zugrunde liegenden Technologien
und ihrer Akzeptanz bei den Gesundheitsfachkraften.

Ziel dieser Untersuchung ist es, die Auswirkungen der Spracherkennung auf die Verbes-
serung der Qualitat, Vollstandigkeit und Effizienz der medizinischen Dokumentation zu
bewerten. Die Thesis untersucht die Herausforderungen bei der Integration dieser Techno-
logien in bestehende klinische Arbeitsabldufe, unterstiitzt durch eine Literaturrecherche
und Erkenntnisse aus einer Umfrage zur Benutzerakzeptanz unter Krankenpflegern so-
wie einer Beobachtungsanalyse zur Einfithrung des ,,Dragon Medical SpeechKit“ in den
klinischen Alltag.

Insgesamt wurde die Spracherkennungstechnologie ”"Dragon Medical SpeechKit” positiv
angenommen. Nutzer:innen berichteten, dass durch diese Bereitstellung die Dokumenta-
tionsgeschwindigkeit und -genauigkeit gesteigert wurde. Besonders geschétzt werden die
Textbausteine, die zu einer verkiirzten Dokumentationszeit fiihren. Trotz der positiven
Erfahrungen gab es einige Herausforderungen, wie technische Probleme und Bedenken
bei der Genauigkeit der Worterkennung. Weiters wurde Verbesserungspotenzial bei den

Schulungen aufgezeigt.
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Kapitel 1

Einleitung

In einer Ara, in der Datenverarbeitungsmengen rapide zunehmen, ist laut Malik et al.
[2021] die effiziente Verarbeitung und Verwaltung dieser Daten zu einem zentralen An-
liegen geworden. Die automatisierte Dokumentation, besonders durch den Einsatz von
Spracherkennungstechnologien, stellt eine vielversprechende Losung dar. Diese Techno-
logien ermoglichen eine schnelle und genaue Umwandlung von gesprochener Sprache in
Text, was eine Zeitersparnis und Effizienzsteigerung mit sich bringt. Die Relevanz der au-
tomatisierten Dokumentation wird laut |Kumar [2024] durch ihre vielfaltigen Anwendungs-
bereiche unterstrichen, von der medizinischen Dokumentation bis hin zur Verarbeitung
juristischer Texte und weiter bis in die Pddagogik. Zudem tragen Spracherkennungstech-
nologien laut Bakst et al.|[2023] dazu bei, Wissensbarrieren abzubauen und den Zugang zu
Informationen zu demokratisieren, indem sie eine barrierefreie Informationsverarbeitung

ermoglichen.

1.1 Ausgangslage

Im Krankenhaus der Barmherzigen Briider Graz soll bis Ende 2024 die klinische Do-
kumentation der Pflege vom Tippen auf einer Tastatur auf Spracherkennung umgestellt
werden. Die Barmherzigen Briider Graz haben sich fiir das Programm ”Dragon Medical
SpeechKit” Nuance| [2016], des Unternehmen Nuance |Onitilo et al| [2023] entschieden,
da das Schwesterprogramm ”Dragon Medical One” von |[Nuance| [2024] bereits bei den
Arzt:innen seit 2022 benutzt wird und es keine vergleichbaren Anwendungen fiir medizi-
nische Spracherkennungssysteme in der Krankenhausumgebung am Markt gibt. Im Zuge
dieser Arbeit wird die Einfithrung in den klinischen Workflow beschrieben, zusétzlich
wird die Benutzerakzeptanz des Spracherkennungssystems durch einen Fragebogen und

eine Beobachtungsanalyse untersucht.
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1.2 Ziele und Forschungsfragen der Arbeit

Diese Arbeit befasst sich mit der Spracherkennung im Allgemeinen und geht daraufhin
auf den Einsatz im Gesundheitswesen ein. Dabei werden sowohl die Historie, als auch
die technische Umsetzung des Themas beleuchtet. Weiters beschéftigt sich die Arbeit mit
einer Befragung von diplomierten Gesundheits- und Krankenpfleger:innen, in der die Be-
wertung der Akzeptanz von Befunderfassung mit Spracherkennungstechnologien im Kran-
kenhaus der Barmherzigen Briider Graz beschrieben wird. Weiters soll eine ganzheitliche
Bewertung durch eine Beobachtungsanalyse stattfinden, die die Einfithrung einer Spra-
cherkennungstechnologie wie ”Dragon Medical SpeechKit” in einen klinischen Workflow
beschreibt. Dabei wird sowohl auf die Vorteile, als auch auf die Nachteile beziehungsweise
Herausforderungen eingegangen.

Die Forschungsfragen, die in dieser Bachelorarbeit beantwortet werden sollen, sind:

e Inwiefern beeinflusst die Integration von ”Dragon”, einer Spracherkennungstech-
nologie, die Qualitdt der Befunderfassung im Gesundheitswesen, insbesondere im
Hinblick auf Genauigkeit, Vollstindigkeit und zeitliche Effizienz und welche Her-
ausforderungen kénnen bei der erfolgreichen Integration in den klinischen Workflow

auftreten?

e Wie beeinflusst die Implementierung von ”Dragon” die Akzeptanz der Befunder-
fassung mit Spracherkennungstechnologien bei den Barmherzigen Briidern Graz,
insbesondere unter Beriicksichtigung von Aspekten wie Nutzerfreundlichkeit und

Anwenderzufriedenheit?

1.3 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in sieben Kapitel, die sowohl die theoretischen Grund-
lagen von Spracherkennung, als auch die praktische Umsetzung der Umstellung der kli-
nischen Dokumentation auf das Spracherkennungssystem ”Dragon Medical SpeechKit”
beschreiben soll.

Im ersten Kapitel werden der Hintergrund sowie die Ziele und Forschungsfragen beschrie-
ben. Es folgt eine Zusammenfassung der Kapitelinhalte.

Im zweiten Kapitel wird ein Uberblick iiber die Spracherkennung gegeben. Zu Beginn
werden die Definition und Grundlagen eingefiihrt, warum Spracherkennung iiberhaupt
notwendig ist und wie Sprache in unserem Korper entsteht. Im zweiten Punkt wird die

Umwandlung von Sprache in Text in sieben Modulen beschrieben und anschlieend ein
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Uberblick iiber die Entwicklung der Spracherkennung gegeben. AbschlieBend werden die
Branchen beschrieben, in denen Spracherkennung eingesetzt wird. Zusétzlich werden auch
die Ansétze, zur Erstellung von Spracherkennungssystemen erklért.

Das dritte Kapitel befasst sich mit der Spracherkennung speziell im Gesundheitswesen,
wobei zunéchst geklart wird, warum die Spracherkennung im Gesundheitswesen das Po-
tenzial hat, eine wichtige Rolle zu spielen. Anschlieend werden die Meilensteine der
Entwicklung von Spracherkennungssystemen im Gesundheitswesen erlautert. Weiters wer-
den spezielle medizinische Bereiche genannt, in denen Spracherkennungstechnologien zum
Einsatz kommen. Daraufhin werden die Vorteile, sowie die Herausforderungen beleuchtet.
Abschlielend werden Ansétze zur Entwicklung von Spracherkennungstechnologien inklu-
sive Datenbanken beschrieben, die insbesondere bei der Verwendung von medizinischem
Vokabular eine unterstiitzende Rolle spielen.

Das vierte Kapitel legt die Methodik zur Beantwortung der Forschungsfragen dar. Weiters
wird die Literaturrecherche laut dem PRISMA-Standard analysiert. Anschliefend wird
der Verlauf der Erstellung des Fragebogens, der Verlauf der Beobachtungsanalyse und des
Interviews beschrieben.

Im finften Kapitel wird zunichst ein Uberblick iiber das Produkt ”Dragon Medical
SpeechKit” der Firma Nuance gegeben und dariiber hinaus die Konkurrenz am Markt
vorgestellt. Weiters werden Erfahrungsberichte zusammengefasst, um einen Eindruck iiber
die Zufriedenheit der Benutzer zu erhalten. Danach wird speziell auf den Einsatz bei den
Barmherzigen Briidern Graz eingegangen und die Einfithrung in den klinischen Workflow
mithilfe der im Interview erlangten Informationen beschrieben. Abschliefend folgt die
Auswertung des Fragebogens und der Beobachtungsanalyse.

Im sechsten Kapitel werden die Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst und diskutiert.
Abschlielend wird auf die Zukunft der Spracherkennung in der medizinische Dokumenta-
tion und auf zukiinftige Trends des Gesundheitswesens eingegangen.

Die Schlussfolgerung fasst die wichtigsten Ergebnisse zusammen und gibt einen Ausblick

auf die nichsten Schritte der Spracherkennung im Gesundheitswesen.



Kapitel 2

Spracherkennung

Spracherkennung steht im Zentrum der Interaktion zwischen Menschen und Technolo-
gie, indem sie gesprochene Sprache in Text umwandelt und somit laut Sosnowsky| [2023)]
eine natiirlichere Kommunikation mit Maschinen erméglicht. Diese Technologie, die seit
iiber siebzig Jahren entwickelt wird, hat bedeutende Fortschritte erzielt und ist heute
ein integraler Bestandteil vieler Anwendungen, die von der Dokumentation bis hin zur
kiinstlichen Intelligenz reichen. Trotz der Vielfalt und Komplexitéat menschlicher Sprache,
einschliefllich Akzente, Dialekte und Sprechgeschwindigkeit, arbeiten Forscher:innen laut
Blackley et al.| [2019] kontinuierlich daran, die Genauigkeit und Echtzeitiibersetzung von

Spracherkennungssystemen zu verbessern.

2.1 Definition und Grundprinzipien

Spracherkennung ist laut (Carstensen et al.|[2010] ein Verfahren der angewandten Informa-
tik und Computerlinguistik. Es befasst sich mit der Untersuchung und Erforschung von
dem Verfahren, gesprochene Sprache fiir die Datenerfassung zugénglich zu machen. Die
menschliche Sprache ist vielfdltig, mit allen moglichen Akzenten und Dialekten, deswegen
miissen Spracherkennungstechnologien auch flexibel sein und Anpassungsmoglichkeiten,
wie verschiedene Modelle, mit sich bringen. Die beiden wichtigsten Aspekte eines Spra-
cherkennungssystems sind laut |[Malik et al. [2021] die Genauigkeit des Ergebnisses und die
Geschwindigkeit des Umwandlungsprozesses. Wahrend die Genauigkeit und Geschwindig-
keit der Spracherkennungstechnologie von zentraler Bedeutung sind, wirft der Versuch,
die subtilen Nuancen und die Dynamik der menschlichen Stimme zu erfassen, einzigartige
technische Herausforderungen auf. Die Komplexitét dieses Prozesses wird deutlich, wenn
man den menschlichen Stimmapparat und den Prozess der Lauterzeugung betrachtet. Der
menschliche Stimmapparat besteht laut Lee et al.| [2021] aus drei Teilen: der Lunge, dem

Kehlkopf und dem Sprechapparat. Der Vorgang beginnt in der Lunge. Nachdem die Luft
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die Luftrohre passiert hat, erzeugt die Lunge einen Luftstrom. Der Luftdruck steigt in
den Stimmbéndern an, im Kehlkopf 6ffnet sich die Glottis, so nennt man laut |Lenarz und
Boenninghaus [2012] in der Anatomie den stimmbildenden Apparat, der aus Stimmlippen
und Stellknorpel, sowie der dazwischen liegenden Stimmritze besteht. Die Stimmlippen
beginnen in der Grundfrequenz (125-200 Hz) zu schwingen und erzeugen eine Reihe von
Impulsen. Diese erregte Luft stromt durch die Nasenwege, den Mund und die Lippen und

erzeugt einen wahrgenommenen Laut, die Sprache.

2.1.1 Arten von Spracherkennungstechnologien

Das Ziel der Spracherkennung (SE) besteht darin, gesprochene Sprache unabhingig vom
Sprecher zu interpretieren. Genauso wie menschliche Stimmen sich voneinander unter-
scheiden, zeigen auch Systeme zur Spracherkennung diverse Viabilitdten. Spracherkennung
kann laut Hopkins| [2024] grob von zwei Richtungen betrachtet werden: die Front-End-
und die Back-End-Spracherkennung. Die Front-End-Spracherkennung erfolgt in Echtzeit.
Dabei sprechen die Benutzer:innen in ein Mikrofon, und das Gesprochene wird in Text
umgewandelt. Dieser Ansatz wird oft fiir Anwendungen wie Echtzeit-Transkription und
Sprachbefehle verwendet. Bei Fehlern wie Rechtschreibfehlern oder fehlenden Wértern
ist jedoch menschliches Eingreifen erforderlich, um die Genauigkeit sicherzustellen. Die
Back-End-Spracherkennung hingegen erfolgt asynchron. Hierbei werden Sprachaufnah-
men, die mit einem Mikrofon oder einem Diktiergerdt gemacht wurden, zunéchst als
digitale Audiodateien gespeichert. Diese Audiodateien werden dann spéter verarbeitet,
um das Gesprochene in Text umzuwandeln. Diese Methode wird haufig in professionellen
Umgebungen wie medizinischen oder juristischen Transkriptionen verwendet, wo mensch-
liche Mitarbeiter die Audiodateien iiberpriifen und manuell in Text umwandeln. Uber die
grundlegenden Unterscheidungen hinaus spielt auch die Verarbeitung der Sprecherdaten

eine entscheidende Rolle, es gibt drei verschiedene Arten:

Sprecher:innenunabhangig

Diese Systeme sind laut Rippel [2021] darauf ausgelegt, Sprache von verschiedenen Spre-
chern zu erkennen und funktionieren daher unabhéngig. Sie sind nicht speziell auf einen
einzelnen Benutzer zugeschnitten und erfordern in der Regel einen komplexeren Ent-
wicklungsprozess. Obwohl diese Systeme moglicherweise eine geringere Genauigkeit im
Vergleich zur sprecher:innenabhéingigen Methoden aufweisen, bieten sie eine gréfiere Fle-

xibilitdt und eignen sich besser fiir den alltéglichen Gebrauch.
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Sprecher:innenabhdngig

Diese Systeme sind so entwickelt, dass sie durch ein oder mehrere Personen, deren Stimm-
profil das System vorher erlernt hat, benutzt werden kénnen. Laut [Schukat-Talamazzini
[2013] sind sie in der Regel leichter anzupassen und kénnen oft eine bessere Leistung
erzielen. Allerdings ist ihre Fihigkeit, mit Daten oder Stimmen auflerhalb des spezifisch

trainierten Benutzerkreises prézise zu arbeiten, eingeschréankt.

Hybridsysteme

Diese Systeme liegen laut Malik et al.| [2021] in etwa zwischen der Sprecher:innenunab-
héngigen und Sprecher:innenabhéngigen. Diese Systeme werden so trainiert, dass sie neue
Sprachmuster erlernen kénnen, wenn ein:e neuer Sprecher:in auftritt. Sie bieten somit die
Vorteile beider Modelle, die Genauigkeit des trainierten Sprachprofils der Benutzer:innen

und die Anpassungsfihigkeit an neue Benutzer:innen.

2.1.2 Vokabular

Zusétzlich gibt es laut Jongman et al. [2021] Unterschiede in der Grofle des Vokabulars
einer SE, was sich auf die Komplexitit, die Verarbeitungszeit und die Genauigkeit aus-
wirken kann. Je grofiler der Wortschatz, desto komplexer das System [Malik et al., [2021].
Einige Systeme, wie zum Beispiel eine Spracherkennung fiir gesprochene Zahlen von null
bis neun, benétigen nur zehn Vokabeln, wéhrend fiir eine Spracherkennung von mensch-
licher Sprache tausende nicht ausreichend sein kénnen.

Weiters wird zwischen isoliertem und verbundenen Vokabular unterschieden. Ein direktes
System, das auf isolierten Wortern basiert, erfordert laut [T'scheschner| [2007], dass die
Benutzer:innen zwischen jedem Wort eine ausdrucksvolle Pause machen. Dies bedeutet
nicht notwendigerweise, dass das System nur ein Wort auf einmal verarbeiten kann, son-
dern dass das System mehrere Vokabeln auf einmal aufnehmen kann, diese aber einzeln
verarbeitet. Bei zusammenhéngenden Vokabularien handelt es sich um ein kontinuierliches
System, das mit zusammenhéngenden Wortketten arbeitet und keine Pausen von Benut-
zer:innen verlangt. Solche Systeme kénnen die aufgenommenen Wortketten anschlieBend

in einem Schritt verarbeiten.

2.1.3 Sprachmodelle

Dariiber hinaus kann zwischen verschiedenen Modellen unterschieden werden, die am En-

de der Konvertierung verwendet werden. Es gibt laut [Joshi et al. [2017] drei Modelle: das
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akustische Modell, das Aussprachmodell und das Sprachmodell. Das akustische Modell
bildet die Verbindung zwischen den linguistischen Phonemen und dem Audio-Signal ab
und ermoglicht so, zwischen Stimme und Lauten zu unterscheiden. Das Aussprachmodell
definieren die Kombinationsregeln der Phoneme zur Bildung von Wortern. Das Sprachmo-
dell hingegen analysiert und vergleicht die Lautsequenzen, um &hnlich klingende Wérter

voneinander zu trennen.

2.1.4 Umwandlung

Die zuvor erlduterten Begriffe sind bei der Umwandlung von Sprache in Text zu beriicksichtigen.

Laut Joshi et al. [2017] ldsst sich der Umwandlungsprozess in sieben Module unterteilen.

1. Empfangen eines Audiosignals: Die Tonaufnahme ist der erste Schritt der Spra-
cherkennung. Sie kann mit iiblichen Mikrofonen durchgefiihrt werden. AnschlieSend
werden die Schallwellen in ein digitales Format umgewandelt, damit sie von einem
Computer verarbeitet werden kénnen. Dabei wird das Audiosignal in seine akusti-

schen Grundmerkmale zerlegt. Dazu gehoren Tonhohe, Lautstédrke und Dauer.

2. Audio-Vorverarbeitung: Die empfangenen Audiodaten werden zunéchst einer Vor-
verarbeitung unterzogen, um stérende Hintergrundgerdusche zu minimieren und
die Klarheit der Benutzersprache zu verbessern. Dadurch wird die Qualitat der
Spracherkennung deutlich erhéht. In einem weiteren Schritt werden die akustischen
Merkmale prézise in phonetische Einheiten umgewandelt. Die griindliche phoneti-
sche Analyse spielt eine entscheidende Rolle, denn sie ermdoglicht die korrekte Iden-
tifikation von Wortern und die Erfassung ihrer Bedeutung und schafft damit eine

verldssliche Basis fiir das Verstédndnis und die Verarbeitung der Sprachdaten.

3. Zerlegung in Fragmente: Die Audiodatei wird in kleine Fragmente von zehn bis
25 Millisekunden zerlegt. Dies ist notwendig, um die Analyse der Audiodaten zu

optimieren. Jedes Fragment wird einzeln analysiert.

4. Extraktion von Sprachmerkmalen: In dieser Phase werden Sprachparameter wie Fre-
quenz, Dauer und Amplitude berechnet. Sie werden verwendet, um die Phoneme
(Laute/Wéorter) zu identifizieren, aus denen die gesprochenen Worter bestehen. Hier
werden bei traditionelle Systemen Modelle und Algorithmen verwendet, die Muster
in der Sprache erkennen und entsprechend umwandeln. Bei Systemen, die kiinstliche
Intelligenz verwenden, werden laut [Thakur et al. [2023] Ansétze aus dem maschinel-

len Lernen und deren Untergruppe Deep Learning verwendet, um direkt die Muster
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aus der Audiodatei zu lernen, ohne auf vordefinierte Muster oder Algorithmen an-

gewiesen zu sein.

5. Vergleich mit Erkennungsmodellen: Die Phoneme werden dann mit Modellen ver-
glichen, die mit Sprachproben trainiert wurden. Die in 2.1.% beschriebenen Sprach-
modelle verwenden verschiedene Ansitze, die jeweils aus groflen Sprachdatenbanken
lernen, um die Erkennungsleistung zu verbessern. Auch die Anpassung an einzelne
Sprecher:innen oder branchenspezifisches Vokabular kann in diesem Schritt erfolgen.

Bei Systemen mit kiinstlicher Intelligenz kann dieser Schritt iibersprungen werden.

6. Komposition von Wortern und Text: Das Sprachmodell kombiniert Phoneme zu
Wortern und Sétzen und schliellich zu vollsténdigem Text. Bei Systemen, die kiinstliche
Intelligenz verwenden, werden hier die erkannten Muster zu Woértern und Sétzen zu-

sammengestellt.

7. Einfiigen und Uberarbeitung: Nachdem der von Audio umgewandelter Text in das
Dokument eingefiigt wurde, hat der/die Benutzer:in die Moglichkeit, Fehler zu kor-
rigieren, die wiahrend der Umwandlung aufgetreten sind. Dieser Prozess erméglicht
es den Benutzer:innen, eine genaue und fehlerfreie Version des Textes zu erstellen,

die ihren Anforderungen und Standards entsprechen.

2.1.5 Qualitatskriterien

In der Welt der Spracherkennungstechnologien kénnen zwei Qualitéitskriterien zur Be-

wertung von Spracherkennungssystemen herangezogen werden: die Genauigkeit und die

Geschwindigkeit des SE-Systems. Aus diesen Werten kann dann auf die Effizienz geschlos-

sen werden.

Die Geschwindigkeit kann laut Malik et al. [2021] durch die Berechnung der Verarbeitungs-

geschwindigkeit bestimmt werden. Diese kann mit folgender Formel berechnet werden:
P

T (2.1)

Dabei ist P die Zeit, die das System zur Verarbeitung der Eingabe benotigt, und I die

Dauer der Eingabe.

Die Wortfehlerrate dient laut |Jurafsky und Martin| [2024] als Mafistab fiir die Prézision

des Systems. Sie hilft, die Effizienz der Spracherkennungstechnologie zu bewerten, in-

dem sie die Genauigkeit auf Wortebene, im Gegensatz zur Gerduschebene beurteilt. Die

Berechnung der Wortfehlerrate ergibt sich aus:
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S+D+Q
N

Dabei steht S fiir die Gesamtzahl der Anderungen, die im Vergleich zum Originaltext im

(2.2)

Ausgangstext vorgenommen wurden. D steht fiir die Anzahl der Streichungen, wihrend

Q die Anzahl der Einfiigungen im Text angibt. N ist die Gesamtzahl der Worter im Text.

2.2 Geschichte der Spracherkennung

Das Interesse an der Spracherkennung reicht bis ins frithe 20. Jahrhundert. In den 1930er
Jahren schlug Homer Dudley von den Bell Laboratories laut [Raphael et al.| [2021] ein
Systemmodell fiir die Analyse und Synthese von Sprache vor. Im Jahr 1952 entwickel-
te dieselbe Organisation laut |Pieraccini [2012] das System ”Audrey”, das in der Lage
war, eine einzelne (ménnliche) Stimme zu erkennen, welche die Zahlen von eins bis zehn
laut aussprach. Zehn Jahre spéter brachte die International Business Machines Corpora-
tion (IBM) laut Bajpai und Sharda [2022] ”Shoebox” auf den Markt, das 16 englische
Woéorter verstand und darauf reagierte konnte. Weltweit wurde weitere Hardware entwi-
ckelt, die Tone und Sprache erkennen konnte. Ende der 1960er Jahre waren Spracher-
kennungstechnologien laut Xiong [2022] in der Lage, Worter mit vier Vokalen und neun
Konsonanten zu verarbeiten. In den 1970er Jahren wurden die Fortschritte laut [Pallett
[1989] vom US-Verteidigungsministerium und der DARPA (Defense Advanced Research
Projects Agency) vorangetrieben. Das aus diesem Programm hervorgegangene Sprachsys-
tem ”Harpy”der Carnegie Mellon University konnte laut Lowerre, [1976] mehr als tausend
Worter verstehen, was in etwa dem Wortschatz eines dreijahrigen Kindes entspricht. In
den 1980er Jahren machte SE einen bedeutenden Fortschritt in der statischen Sprachmo-
dellierung. Einer der Durchbriiche war laut Xuedong et al. [2014] das "Hidden Markov
Modell”. Anstatt nur Worter zu verwenden und nach Klangmustern zu suchen, schitzte
das "Hidden Markov Model (HMM)”die Wahrscheinlichkeit, dass bestimmte unbekannte
Laute bestimmte Worter sind. Dariiber hinaus brachte IBM das Spracherkennungssystem
"Tangora” Bahl et al| [1988] auf den Markt, das eine Vokallinge von zwanzigtausend
Wortern verarbeiten konnte. 1982 griindeten James und Janet M. Baker die Firma Dra-
gon Systems [Xuedong et al., [2014], die zu einem der wenigen Konkurrenten von IBM
wurde.

In den 1990er Jahren wurde die Spracherkennung vor allem durch Laptops vorangetrie-
ben. Schnellere Prozessoren erméoglichten den weit verbreiteten Einsatz von Software wie
”Dragon Dictate” [Mandel, 1992]. BellSouth fiithrte ”VAL” [Sokolov et al., [2020] ein, ein
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interaktives Spracherkennungssystem, das iiber Telefonnummernwahl funktioniert. Dieses
System bildete die Grundlage fiir Telefonbaumsysteme, die auch heute teilweise in den
USA noch verwendet werden.

In den frithen 2000er Jahren unterstiitzte DARPA die Spracherkennungsforschung durch
Programme wie EARS (Effective Affordable Reusable Speech-to-text) [Cieri et al., |2004]
und GALE (Global Autonomous Language Exploitation) [Olive et al., 2011]. W&hrend
dieser Zeit dominierten traditionelle Ansétze die Forschung, aber gegen Ende des Jahr-
zehnts fiihrte die Einfiihrung von Deep Learning zu signifikanten Fortschritten. Trotz
der Tatsache, dass in den meisten Jahren dieses Jahrzehnts nur geringe Fortschritte er-
zielt wurden, markierte die Einfithrung von ”Google Voice Search” laut [Jyothi et al.
[2012] einen Wendepunkt. Dieses Tool ermdoglichte es Google, Milliarden von Daten aus
Suchanfragen zu sammeln, was die Vorhersage verbesserte, nach welchen Informationen
Nutzer suchen konnten. Insgesamt sammelte Google 230 Milliarden Worter durch das
Voice Search-Programm. Zusétzlich startete Google im Jahr 2007 einen telefonbasierten
Verzeichnisdienst.

Die 2010er Jahre waren geprégt von einem Durchbruch mit der Einfithrung von Apples
”Siri” [Hoyl, [2018], gefolgt von einer Flut neuer Spracherkennungsanwendungen. Zudem
traten Smart-Home-Systeme wie Amazons ” Alexa” und ” Google Home” [Li et al., [2017] in
den Markt ein. Diese Entwicklungen 16ste laut [Sonix! [2024] einen intensiven Wettbewerb

zwischen grofien Technologieunternehmen wie Microsoft, IBM und Google aus.

2.3 Branchen

Spracherkennung wird laut Kumar [2024] in verschiedenen Bereichen eingesetzt, von vir-
tuellen Assistenten iiber Transkriptionssysteme bis hin zur Sprachsteuerung im Auto. Der

folgende Abschnitt zeigt, in welchen Bereichen Spracherkennung eingesetzt wird:

o Kfz-Systeme: Fahrzeugsysteme ermdoglichen die Aktivierung der Spracherkennung,
zum Beispiel durch Driicken einer Taste am Lenkrad, wodurch ein ”Horfenster” fiir
Spracheingaben gedffnet wird und die Benutzer:innen anschliefend ihren Wunsch

duflern konnen.

o (Gesundheitswesen: Im Gesundheitswesen erleichtert Spracherkennung die medizini-
sche Dokumentation, entweder direkt durch Diktat in ein Spracherkennungssystem
(Front-End) oder durch nachtrigliche Bearbeitung erkannter Sprache (Back-End).
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o Militar: Im militdrischen Bereich verbessert die Spracherkennung die Effizienz in
Kampfllugzeugen, von der Steuerung iiber die Kommunikation bis hin zur Waffen-

einsatzplanung.

o Kommunikation: In der Telekommunikation erméglicht sie eine effizientere Kunden-
betreuung und kiirzere Wartezeiten. Dies fiithrt zu einer hoheren Kundenzufrieden-
heit.

e Bildung: Im Bildungsbereich unterstiitzt Spracherkennung, das Erlernen neuer Spra-
chen und hilft Menschen mit Behinderungen, Computer iiber Sprachbefehle zu be-

dienen.

Dariiber hinaus kénnen Spracherkennungstechnologien in Bereichen wie intelligenten Heim-

systemen, Bankwesen und Ubersetzungsdiensten eingesetzt werden.

2.4 Ansatze

Traditionelle SE-Systeme verwenden laut [Thakur et al.| [2023] regelbasierte Modelle und
statistische Modelle, um gesprochene Sprache in Text umzuwandeln. Diese Systeme basie-
ren auf vordefinierte Algorithmen, die darauf abzielen, Muster in der Sprache zu erkennen
und diese entsprechend umzuwandeln. SE-Systeme, die mit kiinstlicher Intelligenz (KI)
arbeiten, nutzen Ansétze aus der Untergruppe von KI, dem maschinellen Lernen und

dessen Untergruppe Deep Learning.

2.4.1 Maschinelles Lernen

Insbesondere seit den 2000er Jahren hat der Bereich der kiinstlichen Intelligenz (KI),
einschliefllich des maschinellen Lernens (ML), an Aufmerksamkeit gewonnen. Maschinelles
Lernen ist, laut Rebala et al.| [2019] , ein Kerngebiet der Informatik, und beschiftigt sich
mit der Entwicklung von Algorithmen und Techniken zur Automatisierung komplexer
Probleme, die mit herkommlichen Programmiermethoden nur schwer zu l6sen sind. ML-
Algorithmen zeichnen sich dadurch aus, dass sie aus datengestiitzten Erfahrungen lernen,
anstatt auf vordefinierte, Anweisungen angewiesen zu sein. Innerhalb des maschinellen
Lernens werden verschiedene Modelle verwendet, darunter das Hidden Markov Model
(HMM), das Gaussian Mixture Model (GMM), Neuronale Netze (NN), Support Vector
Machines (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN) und Entscheidungsbaume(DT).

e Hidden Markov Models (HMMs): sind ein leistungsfidhiges Werkzeug fiir verschiede-

ne Spracherkennungsaufgaben, insbesondere fiir die automatische Spracherkennung,

11
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Rinstliche Intelligenz

Ein Programm, das
wahrnehmen, denken, handeln
und sich anpassen kann

Machine Learning

Lernen auf Basis groRer
strukturierter Datenmengen

Deep Learning

Lernen mit
mehrschichtigen
neuronalen
Netzwerken aus
Datenmengen

Abbildung 2.1: Visualisierung der Hierarchie zwischen kiinstlicher Intelligenz, maschinel-
len Lernens, und Deep Learing, dargestellt durch sich iiberlappende Krei-
se, die zeigen, wie Deep Learning ein spezifischer Teil von maschinellen
Lernens ist, das selbst eine Untergruppe der kiinstlichen Intelligenz dar-
stellt ﬂdatasolutL |2024ﬂ

dies beschreibt SE, die kiinstliche Intelligenz in der Umwandlung verwendet. HMMs

werden laut Malik et al.| [2021] eingesetzt, um zu analysieren, wie wahrscheinlich

bestimmte Sprachlaute auftreten. Sie tun dies, indem sie eine Abfolge von nicht di-
rekt sichtbaren Zusténden verwenden. Diese Zusténde sind mit dem, was wir horen
konnen, iiber Beobachtungen verbunden. Einfach ausgedriickt helfen HMMs dabei
zu verstehen, in welcher Reihenfolge Sprachlaute typischerweise erscheinen, indem

sie die verborgenen Muster hinter diesen Lauten aufdecken.

e Gaussian mizture models (GMMs): Das GMM-Modell wird laut Deepa und Khilar|

12022] verwendet, um die Wahrscheinlichkeitsverteilung von kontinuierlichen Merk-

malen zu simulieren und eignet sich gut zur Modellierung von Sprachmerkmalen.
Es wird benutzt, um Patienten mit verschiedenen Stimmstorungen zu klassifizieren.
Es zeigte sich, dass GMM effektiv analysieren kann, indem es Merkmalsextraktions-
methoden verwendet, die wichtige Aspekte wie Konsonanten- und Vokalpositionen

beriicksichtigen.

e Neuronale Netze (NN): sind inspiriert von der Struktur menschlicher Nervensysteme
und nutzen kiinstliche Neuronen zur Datenverarbeitung. Sie sind laut
2022] besonders wirksam in der Erkennung und Klassifizierung von Mustern,

was sie fiir die Anwendungen, in der Spracherkennung und medizinischen Diagno-

12
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stik wertvoll macht. Durch Techniken wie das Multilayer Perceptron (MLP) und
Vektorquantisierung, laut |Alanazi et al.| [2017] ein Verfahren zu Datenkompression
und Mustererkennung, sind sie effizient in der Analyse spezifischer Merkmale wie
Sprachfehler.

Support vector machines (SVMs): sind laut |Thakur et al. [2023] eine leistungsstar-
ke Klasse von iiberwachten Lernalgorithmen und eignen sich hervorragend fiir eine
Vielzahl von Sprachklassifikationsaufgaben, wie Sprecheridentifikation und Phone-
merkennung. SVMs stellen Daten als Punkte in einem Raum dar und suchen die
beste Linie oder Flache, die verschiedene Gruppen trennt. Diese Technik ist sehr
gut darin, unterschiedliche Arten von Daten zu unterscheiden und vorherzusagen,

zu welcher Gruppe neue Daten gehoren.

K-nearest neighbors: Dieser Algorithmus stellt laut [Deepa und Khilar| [2022] einen
einfachen, aber effektiven Ansatz fiir Klassifikationsaufgaben dar, der sich in einer
Vielzahl von sprachbezogenen Anwendungen bewéhrt hat, einschlieSlich Sprecheri-
dentifikation und Spracherkennung. Das Grundprinzip ist, fiir bestimmte Daten die
nahesten Beispiele in bereits bekannten Daten zu finden und diese neuen Daten der

Gruppe zuzuordnen, die unter diesen nahen Beispielen am héufigsten vorkommt.

Entscheidungsbdume: Sie strukturieren den Merkmalsraum durch rekursive Unter-
teilung und erstellen Entscheidungsregeln fiir die Zuordnung von Datenpunkten zu
Klassen. Diese Methode ermdglicht es Entscheidungsbdaumen (DT), laut |Alanazi
et al.|[2017] komplexe Entscheidungsgrenzen effizient abzubilden. DTs klassifizieren
neue Daten, indem sie diese von der Wurzel des Baumes bis zu einem Endknoten

leiten, basierend auf den erstellten Regeln.

2.4.2 Deep Learing

Deep Learning ist laut |(Chassagnon et al.| [2020] ein Bereich des maschinellen Lernens,

der auf der Verwendung tiefer neuronaler Netzwerke basiert. Diese Netzwerke sind im

Wesentlichen mehrschichtige Strukturen von Neuronen, die die F&higkeit besitzen, aus

groffen Datenmengen direkt zu lernen. Im Unterschied zu einfacheren neuronalen Netz-

werken, wie dem Multilayer Perceptron, die nur {iber wenige Schichten verfiigen, kénnen

tiefe neuronale Netzwerke durch ihre vielen Schichten komplexe Muster in Daten erkennen

und interpretieren. Zu Modellen von Deep Learing zihlen: Tiefe neuronale Netze (DNN),
Convolutional neural network (CNN), Convolutional deep belief network (CDBN), Re-
current Neural Networks (RNN).

13
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e Tiefe neuronale Netze (DNN): Sie erweitern herkommliche KNN durch zusétzliche
Schichten, um laut Deepa und Khilar| [2022] komplexere Aufgaben zu l6sen und ei-
ne genauere Verarbeitung von Eingaben zu Ausgaben zu erméglichen. Durch diese
Erweiterung kénnen DNN anspruchsvollere Funktionen abbilden. Insbesondere bei
der Erkennung von Stimmstérungen zeigen DNNs laut Deepa und Khilar [2022] ihr
Potenzial durch eine hohe Genauigkeit bei der Analyse verschiedener Stimmpatho-

logien.

e Convolutional neural network (CNN): war laut |Xiong| [2022] ein Durchbruch, da es
das Erste Deep-Learning-Modell mit einer mehrschichtigen neuronalen Netzwerk-
struktur war. Urspriinglich fiir die Bildverarbeitung konzipiert, entdeckten Forscher
bald seine Leistungsfdhigkeit in der Spracherkennung. Durch die Integration einer
Pooling-Schicht kénnen mehrere dhnliche Sprachsignale zu einem einzigen Signal
zusammengefasst werden, was den Rechenaufwand bei der Verarbeitung natiirlicher
Sprache erheblich reduziert. Dariiber hinaus erlaubt die Anwendung der Faltungs-
schicht dem CNN Kontextinformationen zu extrahieren. Sie unterscheiden sich von
CDBNs durch ihre Fahigkeit, dhnliche Daten zu aggregieren und Kontextinforma-
tionen zu extrahieren, was sie in spezifischen Anwendungsbereichen wie der Spra-

cherkennung leistungsfihig macht.

e Convolutional deep belief network (CDBN): Als Feedforward-Netzwerke basieren sie
auf drei Schliisselkonzepten, Faltung, Downsampling und effiziente Datenverarbei-
tung, um Robustheit gegeniiber Verschiebungen und Deformationen zu gewéhrleisten.
CDBNs nutzen laut Xiong [2022] Faltung, um wichtige Merkmale in den Sprachsi-
gnalen, wie bestimmte Laute oder Intonationen, zu identifizieren. Das Downsamp-
ling hilft dann dabei, diese Informationen auf eine handhabbare Grofie zu reduzieren,
ohne wichtige Details zu verlieren. So kénnen CDBNs effektiv lernen, welche Klang-
muster bestimmten Worten oder Phrasen entsprechen. Im Gegensatz zu CNNs, die
auf komplexe Strukturen mit zusédtzlichen Schichten setzen, fokussieren sich CDBNs
auf eine robuste und effiziente Datenverarbeitung mit minimalen Vorverarbeitungs-

anforderungen.

e Recurrent Neural Networks (RNN): kiinstlichen Neuronen sind meistens so aufge-
baut, dass sie entweder Verbindungen zu sich selbst oder zu vorherigen Ebenen
haben, was ihnen eine Art Kurzzeitgedédchtnis verleiht. Diese Struktur des RNN
ermoglicht es dem Netzwerk laut [Song| [2020], sich an frithere Daten zu erinnern
und diese in seine aktuellen Entscheidungen mit einzubeziehen. Diese Netzwerke-

bekannt als ”Recurrent Neural Networks”-sind speziell dafiir entwickelt, Daten zu
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verarbeiten, die in Sequenzen angeordnet sind, wie zum Beispiel Texte oder Zeitrei-
hen. Sie 16sen komplexe Probleme, indem sie Sequenzen als Abfolgen von Ereignis-
sen betrachten und nutzen dafiir zwei Hauptmerkmale: Persistenz und Gedéchtnis.
Persistenz bedeutet, dass das Ergebnis eines aktuellen Moments auch von fritheren
Daten abhéngt. Und Gedéchtnis, das Netzwerk, Informationen iiber mehrere Zeit-
punkte hinweg zu speichern und zu nutzen, um Muster oder Abhéngigkeiten in den

Daten zu erkennen und darauf basierend Entscheidungen zu treffen.
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Spracherkennung im Gesundheitswesen

Spracherkennung spielt im Gesundheitswesen eine wichtige Rolle, da Arzt:innen etwa
sechzig Prozent ihres Arbeitstages mit Dokumentation verbringen und somit nur vier-
zig Prozent der Zeit fiir den Patienten bleibt. Die Technologie hat laut Kumar| [2024]
das Potenzial, die Effizienz und Genauigkeit der Befundung erheblich zu verbessern, was
nicht nur die Arbeitsbelastung des medizinischen Personals verringern, sondern auch die

Qualitédt der Versorgung verbessern kann.

3.1 Medizinische Befunderhebung

Die medizinische Befunderhebung bildet das Herzstiick des diagnostischen Verfahrens im
Gesundheitssektor und ist essenziell fiir die Gewahrleistung einer prézisen und effekti-
ven Patientenversorgung. Dieser Prozess beinhaltet laut Kumar| [2024] die umfassende
Sammlung und detaillierte Analyse von Patientendaten, die entscheidend sind, um den ge-
genwértigen Gesundheitszustand eines Individuums zu beurteilen, sowie mogliche Krank-
heitsbilder zu identifizieren.

Der Prozess der Befunderhebung beginnt laut (Gressner und Gressner| [2019] in der Regel
mit der Anamnese. In diesem initialen Schritt fithren Arztinnen und Arzte ein tiefgehen-
des Gesprach mit dem Patienten, um dessen medizinische Vorgeschichte, gegenwartige
Symptome und bestehende Beschwerden zu ermitteln. Diese Informationen sind grundle-
gend, da sie den medizinischen Fachkréften erste Hinweise auf mogliche gesundheitliche
Probleme geben.

Nach der Anamnese folgen korperliche Untersuchungen, bei denen der Arzt:innen den
Korper des Patienten auf Anzeichen von Krankheiten iiberpriift, die mit den berichte-
ten Symptomen in Verbindung stehen kénnten. Abhéngig von den Ergebnissen dieser
ersten Untersuchungen konnen spezifische diagnostische Tests angeordnet werden. Diese

Tests umfassen laut |Gressner und Gressner| [2019] ein breites Spektrum an Verfahren, von
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Blutuntersuchungen, iiber bildgebende Verfahren, bis hin zu Biopsien und dienen dazu,
die vorldufigen Diagnosen zu bestétigen oder zu widerlegen. Innerhalb der medizinischen
Befunderhebung konnen die Ergebnisse vielfiltig sein und zum Beispiel den Blutzucker-
spiegel oder bestimmte Verhaltensweisen des Patienten umfassen. Es existieren laut Haas

[2005] vier primére Arten von medizinischen Befunden:
1. Gesamtbefund: Die Zusammenfassung aller gesammelten Einzelbefunde.

2. Pathologischer Befund: Bezieht sich auf die Identifizierung von Krankheitsbildern

oder pathologischen Veréinderungen.

3. Histologischer Befund: Involviert die Analyse von Gewebeproben unter dem Mikro-

skop, um Zellstrukturen und -anomalien zu identifizieren.

4. Psychopathologischer Befund: Fasst die Ergebnisse von psychologischen oder psych-
iatrischen Bewertungen zusammen und liefert Einblicke in die psychische Verfassung

des Patienten.

Die korrekte Erstellung und prézise Interpretation von Befunden zdhlen zu den grundle-
genden Prozessen im &drztlichen Alltag. Diese Kompetenzen sind laut Dettmeyer [2006] be-
sonders wichtig fiir die sachgerechte Dokumentation von medizinischen Leistungen zu Ab-
rechnungszwecken, sowie in rechtlichen Zusammenhéngen, beispielsweise bei gerichtlichen
Verfahren. Zusammengefasst erméglicht eine sorgfiltige und detaillierte Befunderhebung
dem medizinischen Fachpersonal, fundierte Diagnosen zu stellen und darauf basierend

effektive Behandlungsstrategien zu entwickeln.

3.2 Meilensteine der Vergangenheit

Schon vor dem digitalen Wandel in der Gesundheitsbranche wurden laut Ronaldo et al.
[2004] mehrere Innovationen eingefithrt, um die Dokumentation der Patientendaten zu
verbessern. Die Schreibmaschine war laut Darnell| [1997] ein erster Versuch, diesem Ziel

niherzukommen, gefolgt von Grofirechnern der 1950er Jahre.
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Die Wurzeln der Spracherkennung in der Medizin reichen laut [Kudryavtsev et al.| [2023)]
bis in die 1970er und 1980er Jahre zuriick, als die ersten Studien iiber Technologien zur
Erzeugung und Nutzung von geschriebenem oder gesprochenem Text veroffentlicht wur-
den, die unter Begriffen wie ” Computational Linguistics”, ” Natural Language Processing”
und " Text Mining” bekannt wurden. 1981 wurde ein bedeutender Fortschritt erzielt, als
das Beth Israel Hospital das CLIP-System (Coded Language Information Processing)
[Kim und Leeming, 1990] einfiihrte, das in der Lage war, Patientenakten in einer ko-
dierten medizinischen Ontologie, ein Framework um medizinisches Wissen systematisch
zu organisieren, zu klassifizieren, obwohl es durch einen kleinen Arbeitsspeicher und ein
begrenztes Vokabular von etwa zweihundert medizinischen Vokabeln eingeschrankt war.

In den 1990er Jahren wurden laut |Johnson et al.|[2014] Audio-Transkriptionszentren ein-
gerichtet, um das wachsende Arbeitsvolumen der Transkriptionist:innen zu bewiltigen.
Medizinisches Personal sprach Befunde in Tonbandgerite, die dann durch Transkriptio-
nist:innen in Text umgewandelt wurden. Zusétzlich begann das amerikanische Gesund-
heitswesen laut [Fishman| [1997] 1994 Spracherkennungstechnologien fiir medizinische Be-
richte zu implementieren. Doch die Herausforderung war laut Hoffman| [1997], dass die
ersten Systeme verlangten, dass die Arzt:innen lernten, mit dem Computer zu sprechen,
anstatt, dass sich der Computer an die Arzt:innen anpasst. Die langsame Verarbeitungs-
zeit der Computer dieser Zeit kam noch hinzu, sowie die Tatsache, dass nicht zwischen
Hintergrundgerdusch und Sprache unterschieden werden konnte. Auflerdem waren die Kos-
ten hoch, das ”Voice MedSystem” von Kurzweil kostete laut |Fishman| [1997] fast 25.000
Euro pro Arbeitsplatz. In den weiteren Jahren fand laut Ronaldo et al.| [2004] eine stetige
Verbesserung statt, der Wortschatz wuchs, die Anpassung an den medizinischen Fachjar-
gon nahm zu und die Genauigkeitsraten stiegen an.

Zu Beginn der 2000er Jahre begann laut (Gaikwad et al.|[2010] die Einfiihrung fortschritt-
licherer Spracherkennungssysteme im Gesundheitswesen, die durch verbesserte Algorith-
men und groffere Datensétze gekennzeichnet waren. Ein Beispiel hierfiir ist ”Dragon Na-
turally Speaking Medical” [Nuance| |2010] von Nuance. Dieses System, speziell fiir medizi-
nische Anwendungen entwickelt, ermoglichte es Arzt:innen, Befunde und Patientenakten
direkt in ihre Computer einzusprechen. Weiters wurde durch die Verbreitung von Cloud-
Technologien in den 2010er Jahren Spracherkennungssysteme laut Muhammad| [2015] zu-
nehmend cloud-basiert, was die Zugénglichkeit und Skalierbarkeit dieser Technologien oh-
ne umfangreiche Vorabinvestitionen in Hardware verbesserte. Ein Beispiel hierfiir ist laut
Everett et al. [2023] ,,Dragon Medical One“ von Nuance, das gegen Ende der 2010er Jahre
populdr wurde. Diese Plattform erlaubt es medizinischem Fachpersonal, medizinische Do-

kumentationen in Echtzeit zu diktieren. Dank Cloud-Technologie bietet das System hohe

18



Kapitel 3 Spracherkennung im Gesundheitswesen

Skalierbarkeit und kontinuierliche Updates, die die Genauigkeit und Benutzerfreundlich-
keit stetig verbessern. Dariiber hinaus hat die Integration von kiinstlicher Intelligenz (KI)
laut Benkerzaz et al. [2019] in Spracherkennungstechnologien die Genauigkeit und Effizi-
enz dieser Systeme weiter gesteigert. KI-Algorithmen lernen aus Interaktionen und passen
sich im Laufe der Zeit an die spezifischen Bediirfnisse und den Fachjargon des medizini-
schen Personals an. Ein weiteres Beispiel hierfiir ist laut |Bajpai und Shardal [2022] ”IBM”
Watson, das KI nutzt, um grofie Mengen unstrukturierter Daten zu analysieren und me-
dizinisches Personal durch die Bereitstellung relevanter medizinischer Informationen und

klinischer Empfehlungen basierend auf den gesprochenen Anfragen zu unterstiitzen.

3.3 Anwendungsbereiche im Gesundheitswesen

Spracherkennungstechnologien haben sich als wertvolles Werkzeug in verschiedenen Berei-

chen des Gesundheitswesens etabliert, im folgenden Abschnitt werden diese beschrieben:

Medizinische Dokumentation

Die Nutzung von Spracherkennungstechnologien fiir die medizinische Dokumentation bie-
tet eine effiziente Moglichkeit, medizinische Berichte und Patientenakten zu erstellen und

zu aktualisieren. Dies umfasst:

e Transkription von medizinischen Berichten: Arzt:innen und medizinisches Personal
nutzen laut |Goss et al.|[2019] die Spracherkennung, um medizinische Berichte, No-
tizen und Befunde zu diktieren. Diese konnen auch automatisch in Patientenakten

gespeichert werden.

o Medizinische Dokumentationssysteme: Dies ermoglicht es Arzte:innen laut |Goss
et al| [2019] ohne Tastatur oder Maus auf medizinische Informationssysteme zu-

zugreifen und Patientenakten zu aktualisieren.

e Pflegedokumentation: Laut Everett et al.|[2023] verwenden Pflegekrifte SE, um Pfle-

geprotokolle und -berichte effizient zu dokumentieren.

o Medikationsmanagement: Verordnungen und Medikationsplane konnen laut Pompili
et al| [2020] per Spracheingabe dokumentiert oder abgerufen werden, was helfen

kann, falsche Verordnungen zu minimieren und schneller zu entdecken.
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Administrative Aufgaben und Kommunikation

e Terminplanung: Spracherkennung kann die Planung und Koordination von Termi-

nen erleichtern, indem Termine per Sprachbefehl eingetragen werden kénnen.

o Dokumenten Archivierung: Administrative Dokumente, wie Einwilligungserklarungen
oder Versicherungsunterlagen konnen durch Diktat erstellt, kategorisiert und abge-

sichert werden.

e Interne Kommunikation: Sprachnachrichten kénnen laut Le Prell und Clavier [2017]
verwendet werden, um schnell Informationen zwischen Abteilungen oder Teammit-
gliedern auszutauschen, ohne schriftliche Berichte anfertigen zu miissen. Diese Be-

richte werden aber im Hintergrund geniert, damit die Dokumentation gegeben ist.

Patienteninteraktion

Spracherkennungstechnologien kénnen die Interaktion mit Patient:innen verbessern und

unterstiitzen das medizinische Personal bei:

e Patienteninteraktion: SE-Systeme konnen laut Walker et al| [2020] in interaktiven
Anwendungen eingesetzt werden, um medizinische Informationen zu vermitteln, Fra-

gen zu beantworten und Patienten iiber Behandlungsplidne zu informieren.

e Dolmetschen: Echtzeitiibersetzung gesprochener Informationen unterstiitzt laut Kuct
zera, [2021] das medizinische Fachpersonal bei der Kommunikation mit Patienten,

ohne dass ein externer Dolmetscher bené6tigt wird.

o Stimmbeurteilung: Erfassung der Stimme des Patienten kann laut Sprotte [2022] zur

Gewinnung wertvoller Hinweise iiber den Zustand des Patienten liefern.

Unterstiitzung im Operationsbereich

Die Integration von Spracherkennungstechnologien im Operationsbereich bietet Vorteile
fiir die Durchfithrung und Dokumentation von Eingriffen sowie die Steuerung von assis-

tierenden Robotersystemen;

e Diktat von Operationen: Chirurgen nutzen laut |Aldosari et al.| [2023] Spracherken-
nung, um wahrend eines Eingriffs detaillierte Aufzeichnungen des Operationsverlaufs

zu erstellen.

e Roboterassistenzsysteme: Ermoglichen laut |Lobmeier|[2020] die sprachgesteuerte Po-

sitionierung von Instrumente, zum Beispiel bei minimalinvasive Operationen.
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e Notfallmedizin: Spracherkennung kann laut Kim et al.,| [2021a] eine schnelle Erfas-
sung von Informationen iiber den Zustand des Patienten in einer Notfallsituation

liefern.

Spezialisierte medizinische Untersuchungen

In spezialisierten medizinische Fachrichtungen kann die Spracherkennungstechnologie prak-

tisch eingesetzt werden, um Untersuchungen und Behandlungen effizienter zu gestalten.

e Endoskopie: In der Gastroenterologie kann SE laut Takayama et al. [2023] verwendet
werden, um die Navigation von Endoskopiegeréten zu steuern. Dies ermdglicht den
Arzt:innen, sich nur auf die Untersuchung zu konzentrieren, withrend sie Befehle zur

Steuerung des Geréts geben, ohne die sterile Umgebung zu gefdhrden.

e Physiotherapeutische Ubungen: In der Physiotherapie konnen SE-Systeme laut [Perel-
ra et al., 2019] eingesetzt werden, um Patienten durch Ubungen zu fiithren. Die
Systeme konnen Anweisungen geben, Feedback zur Ausfithrung sammeln und An-

passungen vorschlagen.

e Bildgebung: Radiologen konnen laut Kim et al.|[2021b] SE-Befehle nutzen, um Bild-

gebungsgerite zu steuern, Untersuchungssequenzen zu starten oder zu stoppen.

e Pdidiatrie: Kinderérzte konnen interaktive sprachgesteuerte Spiele Ondas et al.|[2020)
oder Tests nutzen, um Kinder spielerisch zu untersuchen. Dies kann helfen, Angste

abzubauen und eine kinderfreundliche Untersuchungsumgebung zu schaffen.

e (Geriatrie: SE kann genutzt werden, um &ltere Patienten durch Programme zu
fithren, die laut [Do et al., 2020] auf Gedéchtnisiibungen und kognitive Tests zu-
geschnitten sind. Dies unterstiitzt die Bewertung und Uberwachung des geistigen

Zustands.

o Andsthesie: Anésthesisten konnen laut |Jia und Yang| [2022] wihrend der Vorberei-
tung, Durchfithrung und Narkose die Spracherkennung nutzen, um Protokolle zu
erstellen und wichtige Parameter zu dokumentieren. Dies erméglicht eine liickenlose

Uberwachung des Patienten und verbessert die Patientensicherheit.

3.3.1 Datenbanken

Insbesondere bei der Spracherkennung im Gesundheitswesen sind spezialisierte Datenséitze,

die Sprach- und Audiosignale medizinischer Terminologie enthalten, entscheidend fiir die
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Entwicklung von SE-Systemen. Diese Datensétze ermoglichen das Training von Machine
Learning und KI-Systemen, um das domé&nenspezifische Vokabular des Gesundheitswesens
zu erlernen. Solch ein zielgerichteter Ansatz verbessert die Genauigkeit der Spracherken-

nung in medizinischen Anwendungen erheblich.

e Uncommon Voice: Diese Datenbank beinhaltet laut Moore et al.| [2020] Audioauf-
nahmen von Personen mit Sprachstérungen, die dazu dienen, Spracherkennungssys-
teme zu trainieren, um auch diese Nutzergruppe effektiv bei der Spracherkennung

zu unterstiitzen.

e Parkinson’s disease speech dataset: Diese Datenbank enthélt laut Carrén et al.[[2021]
Sprachaufzeichnungen von Parkinson-Patienten. Sie werden verwendet, um Merk-

male und Muster zu identifizieren, die bei der Fritherkennung helfen kénnen.

e Medical Information Mart fir Intensive Care III: ist eine offentliche Datenbank,
die anonymisierte Gesundheitsdaten von Intensivpatienten enthélt [MIMIC| 2021].
Sie enthélt Herz- und Lungengerdusche sowie klinische Notizen und physiologische

Kurven.

o CommonVoice: ist eine von Mozilla verwaltete 6ffentliche Datenbank, in der von
Freiwilligen mehrsprachige Beispiele fiir 120 Sprachen gesammelt werden [Mozilla,
2024]. Dies hilft bei der Anpassung von SE-Systemen an verschiedene Sprachvari-

anten.

3.4 Vorteile und Herausforderungen

Vorteile

e Beschleunigte Dokumentationsprozesse: Arzt:innen und medizinisches Personal kénnen
Befunde und Patientendaten mittels Spracherkennung eingeben, was den manuellen
Eingabeaufwand eliminiert. Diese Praxis fithrt zu signifikanten Zeitersparnissen, die
fiir den direkten Patientenkontakt genutzt werden kénnen. Eine Studie von [Zuchow-
ski und Goller| [2022] fand heraus, dass die durchschnittliche Dauer fur die Erstel-
lung medizinischer Dokumente mittels Spracherkennung bei 5,11 Minuten liegt, im
Vergleich zu 8,9 Minuten fiir manuell eingegebene Dokumentation. Diese Beobach-
tung wird auch durch weitere Studien [Blackley et al., [2020], [Magrabi et al. [2018],
[Kumar, 2024], [Goss et al., |2019] unterstiitzt.
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e FErhéhte Effizienz: Durch die Nutzung von Spracherkennung kénnen Informationen
schneller erfasst und abgerufen werden, was den Zeitaufwand fiir die Verwaltung von
Patientenakten reduziert. Das Paper ”Physician use of speech recognition versus ty-
ping in clinical documentation: A controlled oberservational study” |Blackley et al.,
2020] berichtet, dass Arzt:innen die Anwendung von Spracherkennungssystemen als
zeitsparend und effizient betrachten, da es ihnen erméglicht schneller und mehr zu
dokumentieren. Diese Einschétzung wird ebenso in der Forschung von |Magrabi et al.
[2018] geteilt.

e [ehlerreduktion: Spracherkennungssysteme, die gesprochene Sprache in Text um-
wandeln, tragen dazu bei, typische Fehler der manuellen Dateneingabe zu vermei-
den. Dies ist besonders kritisch laut [Kim et al. [2021b] , da selbst geringfiigige Fehler
in medizinischen Dokumentationen schwerwiegende Konsequenzen nach sich ziehen
kénnen. Eine Studie von [Zuchowski und Goller| [2022] ergab, dass die Fehlerquote
bei Verwendung von Spracherkennungssystemen bei nur 0,15 Fehlern pro Zeile liegt,

verglichen mit 0,3 Fehlern pro Zeile bei manueller Eingabe.

o Verbesserte Befundqualitit und -vollstindigkeit: Arzt:innen kénnen mithilfe der Spra-
cherkennung detaillierte und umfassende Befunde erstellen, ohne sich {iber Schreib-
geschwindigkeit oder -aufwand Gedanken machen zu miissen. Das Paper von Black-
ley et al.|[2020] zeigte, dass diktierte Berichte umfassender waren und mehr relevante
Informationen enthielten. Ahnliche Ergebnisse zeigt eine Studie von Magrabi et al.
[2018] , mit dem Ergebnis, dass Befunde langer und von besserer Qualitét in Bezug

auf Klarheit und Vollstéandigkeit waren.

o Verbesserte interdisziplindre Kommunikation: Die sofortige Verfiigharkeit digital er-
stellter Dokumente erleichtert den Austausch zwischen verschiedenen Fachbereichen,
verbessert die interdisziplindre Kommunikation und fordert eine koordinierte Pati-
entenversorgung. Laut einer Studie von [Magrabi et al.| [2018] mit dem Titel ”Eva-
luating the usability of speech recognition to create clinical documentation using a
commercial electronic health record” fithrt der Einsatz von Spracherkennungstech-
nologien zu einer Vereinheitlichung des klinischen Workflows und einer verbesserten
Kommunikation zwischen den Abteilungen. Weiters erleichtern diese Technologien
die Durchfithrung von Telemedizin und Fernkonsultationen, wie in den Studien von
Kumar [2024] und Kim et al.| [2021b] dargestellt wird.

e Reduzierter Papierverbrauch: Die digitale Erfassung von Daten tragt zur Reduk-

tion des Papierverbrauchs bei. Dies senkt nicht nur die Betriebskosten, sondern
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unterstiitzt auch eine Verringerung des 6kologischen Fulabdrucks im Gesundheits-

wesen. Diese Beobachtung wird durch die Studie von Kumar| [2024] bestétigt.

Herausforderungen

e Sicherheits- und Genauigkeitsbedenken: Trotz der Fortschritte in der Anwendung
von Kiinstliche Intelligenz im Gesundheitswesen bestehen laut |[Latif et al.| [2020]
Bedenken hinsichtlich der Sicherheit. Die Modelle sind anfillig fiir ”adversarial at-

tacks”, die Fehlentscheidungen provozieren kénnen.

e Datenmanagement und -integration: Im Gesundheitssektor erschwert durch die un-
einheitliche Datenerfassung laut Deepa und Khilar [2022] nicht nur den Vergleich
von Ergebnissen, sondern auch die Entwicklung préziser diagnostischer Methoden.
Zudem beeintriachtigt die mangelnde Datenkompatibilitdt zwischen medizinischen
Geriten laut Latif et al. [2020] den Einsatz moderner Technologien und wirkt sich
negativ auf die Patientenversorgung aus. Daher ist eine verbesserte Interoperabilitét
entscheidend, um die Effizienz von Spracherkennungstechnologien voll ausschépfen

zu konnen.

o Anpassungs- und Nutzungsherausforderungen: Die Einarbeitung in Spracherkennungs-
systeme kann im Vergleich zur Verwendung traditioneller Eingabemethoden wie Tas-
tatur und Maus zeitaufwendig und frustrierend sein. Dies umfasst auch laut Kumar
[2024] Herausforderungen wie Fehlinterpretationen, Transkriptionsfehler und den
Umgang mit medizinischer Fachterminologie. Sprachvariationen, insbesondere bei
mehrsprachigen Benutzer:innen, stellen dabei eine weitere Herausforderung fiir die

Genauigkeit von Spracherkennungssystemen dar.

e Technische FEinschrinkungen und Benutzerpriferenzen: Die Abhéngigkeit von ei-
ner stabilen Netzwerkverbindung fiir cloud-basierte Programme wie ”Dragon Me-
dical SpeechKit” kann es in Bereichen mit schlechter Internetanbindung zu Unter-
brechungen der Spracherkennung fithren. Weiters bevorzugten Studienteilnehmer
laut Blackley et al.| [2020] trotz der verfiigharen Technologie, teilweise das Tippen
und nutzten nur begrenzt verfiighare Shortcuts, was die potenzielle Effizienz von
Spracherkennung mindert. Zusétzlich schétzten Kliniker laut |Zuchowski und Goller
[2022] die Fehlerquote von Spracherkennungssoftware hoher ein als bei manueller

Eingabe.

e Fthische Bedenken: Vorurteile und mangelhafte Trainingsdaten konnen laut |Bran-

don| [2021] dazu fiihren, dass Spracherkennungssysteme ungerechte oder diskrimi-

24



Kapitel 3 Spracherkennung im Gesundheitswesen

nierende Entscheidungen treffen. Es ist daher entscheidend klarzustellen, wer die
Verantwortung fiir diese Probleme tragt und welche Schritte unternommen werden
kénnen, um derartige Verzerrungen zu minimieren. Dies erfordert die Implemen-
tierung systematischer Uberpriifungen und Audits, die nicht nur die Datenqualitét

gewdhrleisten, sondern auch potenzielle Vorurteile aufdecken.

3.4.1 Datenschutzaspekte

Bei der Verarbeitung von Patientendaten wie auch Sprachaufnahmen miissen laut Gesetz
bestimmte Datenschutzaspekte gegeben sein. In der Gsterreichischen Gesetzgebung ist das
Datenschutzgesetz (DSG) |RIS, [2023] sowie die Européische Datenschutzgrundverordnung
(DSGVO) [EU-Parlament) 2016 zu beriicksichtigen. In den Gesetzen ist verankert, dass

die folgenden Aspekte gegeben sein miissen.

e Finwilligung: Vor der Verarbeitung von Sprachdaten muss die Einwilligung der Pa-
tient:innen und des medizinischen Personals oder der Arzt:innen eingeholt werden.

Diese Einwilligung muss spezifisch, informiert und eindeutig formuliert sein.

e Datensicherheit: Gemafl DSG und DSGVO miissen technische und organisatorische
Mafinahmen getroffen werden, um ein hohes Sicherheitsniveau zu gewéhrleisten.
Dazu gehort der Schutz vor unbefugtem Zugriff, sowie vor Verlust, Zerstorung oder

Schadigung der Daten.

e Speicherbegrenzung: Die Speicherung von Sprachdaten ist auf das erforderliche Maf3
zu beschrinken. Wenn sie nicht mehr benétigt werden, sind sie zu 16schen oder

gemif den gesetzlichen Bestimmungen zu anonymisieren.

o Jugriffsbeschrinkung: Der Zugriff muss streng reglementiert sein und nur Perso-
nen gewahrt werden, die aufgrund ihrer Arbeitsaufgaben Zugang bendétigen. Die

Zugriffsprotokolle sind zu sichern.

e Transparenz: Organisationen sind dazu verpflichtet, transparent iiber die Verwen-

dung von Sprachdaten zu informieren.

3.5 Unternehmen

Es gibt laut (Chen und Decary| [2020] drei Kategorien von Unternehmen, die Produkte und
Dienstleistungen fiir die Entwicklung von Spracherkennungssystemen im Gesundheitswe-

sen anbieten.
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Die erste Kategorie besteht laut [Eggert und Kreuzer| [2022] aus Anbietern elektronischer
Patientenakten, die damit begonnen haben, ihre eigenen KI-Funktionen in ihre Systeme
zu integrieren, indem sie maschinelles Lernen, Sprachdiktate und Sprachprozesse zur Un-
terstiitzung klinischer Entscheidungen und Arbeitsabldufe einsetzen. Diese Unternehmen
haben beispielsweise Anwendungen wie Spracherkennung und Systeme zur Unterstiitzung
klinischer Entscheidungen entwickelt.

Die zweite Kategorie umfasst grofle Technologieunternehmen [Vogel und Varof), 2024]
wie Google, Microsoft, Amazon, Apple, Nuance und IBM, die KI-Cloud-Systeme fiir
Gesundheitsorganisationen bereitstellen. Diese Unternehmen haben Systeme zur Bilder-
kennung, Spracherkennung und préadiktiven Analyse sowie KI-Assistenten wie ” Alexa”,
”Siri”, ”Cortana” und ”Google Assistant” entwickelt. Speziell fiir das Gesundheitswesen
gibt es Systeme wie "IBM Watson” [Bajpai und Sharda, [2022], das Diagnose- und Be-
handlungsempfehlungen bei Krebs geben kann. Dariiber hinaus bietet Nuance Spracher-
kennungstechnologien an, die in elektronische Patientenakten integriert werden kénnen,
um die klinische Dokumentation und Dateneingabe zu unterstiitzen. Weiters hat Google
DeepMind laut [Yim et al.|[2020] ein System entwickelt, das Diagnose- und Behandlungs-
empfehlungen fiir mehr als fiinfzig Augenkrankheiten gibt.

Die dritte Kategorie umfasst Unternehmen, die sich auf die Entwicklung kiinstlicher In-
telligenz fiir das Gesundheitswesen spezialisiert haben. Zu ihren Innovationen gehdren
Chatbots fiir Patienten, wie beispielsweise ”Woebot” [Darcy et al., 2022] - ein Chatbot
fiir psychische Gesundheit, der Patienten bei der Vorbereitung auf chirurgische Eingriffe
unterstiitzt. Diese Unternehmen entwickeln aber auch Spracherkennungstools fiir die klini-
sche Dokumentation wie ” Voicedocs” [Voicedocs| 2022 eine, Spracherkennung fiir Diktat

und Transkription im Gesundheitswesen.
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Methoden

4.1 Literaturrecherche

Um den theoretischen Teil der Forschungsfragen umfassend zu beantworten und einen
griindlichen Uberblick iiber das Thema Spracherkennung in der Medizin zu erhalten, wur-
de eine ausgedehnte Internet- und Literaturrecherche durchgefiihrt. Ziel dieser Recherche
war es, den aktuellen Stand der Technik sowie die neuesten Entwicklungen in diesem
Bereich zu erfassen. Zunéchst erfolgte eine umfangreiche Internetrecherche, um aktuelle
Informationen und Trends zu identifizieren. Parallel dazu wurde eine systematische Li-
teratursuche in verschiedenen wissenschaftlichen Datenbanken durchgefiihrt. Zu den her-
angezogenen Datenbanken zéhlten Plattformen wie Google Scholar, PubMed, ScienceDi-
rect, SpringerLink, die Bibliothek der FH Joanneum, und das ”Institute of Electrical and
Electronic Engineers (IEEE)”. Es wurden gezielt Schlagworte wie ”Spracherkennung”,
"speech recognition”, "speech recognition in medicine”, ”"speech recognition in health-
care”, "Deep Learning methods in speech recognition”, ”Machine Learning”, ”speech re-
cognition healthcare history” und ”future of speech recognition” verwendet. Die Auswahl
und Bewertung der relevanten wissenschaftlichen Arbeiten erfolgte nach den PRISMA-
Richtlinien. Zusétzlich wurde das Internet gezielt nach Begriffen rund um die Anwendung
von Spracherkennungstechnologien im Gesundheitswesen durchsucht. Dazu zdhlten spe-
zifische Suchanfragen nach ”databanks speech recognition healthcare”, ”speech models
in speech recognition”, ,,Dragon Medical One“, ” Dragon Medical Speechkit” sowie nach
Bewertungen und Konkurrenzprodukten dieses Systems. Auch wurde nach spezifischen
Einsatzmoglichkeiten der Spracherkennung in verschiedenen medizinischen Fachbereichen
gesucht, um ein moglichst breites Versténdnis der Einsatzpotenziale und Herausforde-
rungen dieser Technologie zu erlangen. Die folgende Grafik zeigt den Verlauf der Litera-
turauswahl nach den "PRISMA-Richtlinien”. Der Prozess ist in vier Phasen aufgeteilt:
Identifikation, Vorauswahl, Eignung und letztendlich Einschluss.
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[ Identifizierung von Studien tiber Datenbanken und Internetseiten ]
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Abbildung 4.1: Auswahlprozess der Literatur nach den PRISMA Richtlinien. Aufgeteilt in
Literatur von Datenbanken und Internetwebseiten. Die Literaturauswahl
wurde innerhalb von vier Phasen durchgefiihrt: erste Identifikation, erste
Vorauswahl, mogliche Eignung und letztendlich Einschluss in die Arbeit.
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4.2 Interview

Um die Herausforderungen bei der Implementierung von ”Dragon Medical SpeechKit” in
den klinischen Workflow der Barmherzigen Briider Graz umfassend zu verstehen, wur-
de ein Interview mit einem Mitglied des I'T-Business Management durchgefiihrt. Er ist
zustéandig fiir die Betreuung der Ausrollung vom ”Dragon Medical SpeechKit” in ganz
Osterreich. Die Vorbereitung fiir das Interview umfasste die Erstellung von sieben Fragen,
die darauf abzielten, ein tiefgehendes Verstdndnis der technischen Aspekte der Einfithrung
zu erlangen. Zusétzlich wurden weitere Fragen formuliert, um die spezifischen Herausfor-
derungen und potenziellen Probleme zu identifizieren, die wihrend der Implementierungs-
phase auftraten.

Das Interview fand in einer Microsoft Teams Besprechung statt. Nach der automatischen
Transkription durch die Software nahm die Autorin eine Uberpriifung des Transkripts vor,
um kleinere Fehler zu korrigieren und die Genauigkeit der wiedergegebenen Informationen

sicherzustellen.

4.3 Beobachtungsanalyse

Um spezifische Herausforderungen und die Nutzerzufriedenheit bei der Integration von
Spracherkennungstechnologien in den klinischen Workflow zu untersuchen, wurde eine Be-
obachtungsanalyse auf zwei Stationen fiir Innere Medizin durchgefiihrt. Im Zeitraum vom
25.3.2024 bis zum 5.5.2024 nahmen 26 Testpersonen (zwanzig weiblich, sechs ménnlich)
diplomierte Gesundheits- und Krankenpfleger:innen (DGKP) an der Studie teil. Die Mehr-
heit dieser Personen verfiigte bereits iiber Erfahrungen mit ”Dragon Medical One” und
"Dragon Medical Speechkit”. Die Beobachtungen erfolgten offen und fanden téglich zwi-
schen 11 und 13 Uhr, im Anschluss an die Visite, statt. In diesem Zeitfenster wurden die
Teilnehmenden gezielt nach ihren Erfahrungen und eventuell auftretende Problemen mit
der Software befragt. Ziel war es, ein klares Bild davon zu bekommen, wie gut die Techno-
logie in den alltéglichen klinischen Betrieb integriert werden kann und welche Storfaktoren
moglicherweise auftreten. Die wihrend der Studie gesammelten Daten wurden in einer
strukturiert angelegten FExcel-Datei festgehalten. Die kategorische Strukturierung die-
ser Datei umfasste mehrere Abschnitte: Namen der Teilnehmer:innen, Benutzernamen,
Beschreibungen der aufgetretenen Fehler, Tastenfunktionen und Computername, das je-
weilige Datum und zusétzliche Notizen. Ein zentrales Anliegen dieser Analyse war die

Einhaltung ethischer Standards und der Schutz der Privatsphére der Teilnehmenden. Vor
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Beginn der Beobachtungsanalyse wurde von allen Teilnehmenden eine Einwilligung ein-

geholt, nachdem sie {iber das Ziel der Studie informiert wurden.

4.4 Fragebogen

Um die Forschungsfragen zu beantworten, wurde ein Fragebogen entwickelt. Der Frage-
bogen umfasste 24 Fragen, die auf die Bewertung der Benutzerfreundlichkeit, Genauig-
keit, Vollstandigkeit der Spracherkennung, Effizienz des Systems, Qualitéat der Schulungen
und die allgemeine Zufriedenheit mit Spracherkennungssystemen abzielten. Bei den Fra-
gen wurde mithilfe von kiinstlicher Intelligenz auf eine klare und direkte Fragestellung
geachtet, um Missverstdndnisse zu vermeiden. Die Mehrheit der Fragen wurde mittels
der Likert-Skala bewertet, die von eins (trifft zu) bis finf (trifft nicht zu) reichte. Dies
ermoglichte eine standardisierte Bewertung der Antworten. Zusétzlich gab es Freitextfra-
gen, die den Teilnehmenden die Moglichkeit gaben, spezifische Funktionen oder Aspekte
detaillierter zu kommentieren. Der Fragebogen wurde mithilfe von Microsoft Forms er-
stellt, einer Plattform, die sich fiir das Erstellen von Quizze, Formularen und Umfragen
eignet. Die Zielgruppe fiir die Umfrage umfasste diplomierte Gesundheits- und Kranken-
pfleger:innen verschiedener Stationen, die wihrend des Ausrollungsprozesses als Teststa-
tionen fungierten. Die Datenerhebung fand von Ende April bis Ende Mai 2024 statt,
wobei alle Teilnehmer vor der Beantwortung des Fragebogens ihre informierte Einwilli-
gung gaben. Vor dem offiziellen Start der Befragung wurde eine Pilotphase durchgefiihrt.
Wiéhrend dieser Phase wurden zwei Stationsleitungen gebeten, den Fragebogen hinsicht-
lich der Versténdlichkeit der Fragen und der technischen Funktionalitdt zu bewerten.
Dieser Schritt diente dazu, eventuelle Méangel im Fragebogen friihzeitig zu identifizieren
und zu korrigieren. Grofler Wert wurde auf den Datenschutz und die Anonymitét der Teil-
nehmenden gelegt. Es wurde sichergestellt, dass aus den Antworten nicht auf die Identitét
der Befragten zuriickgeschlossen werden kann. Alle gesammelten Daten wurden anonym
verarbeitet und nach Abschluss der Studie vernichtet, um die Vertraulichkeit zu wahren.
Fiir die Auswertung der Umfragedaten wurden die Analysewerkzeuge von Microsoft Forms
genutzt. Diese Werkzeuge ermoglichten eine automatische Auswertung der Antworten fiir

jede Frage sowie eine tabellarische Darstellung der Altersdemografie der Stichprobe.
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5.1 Dragon Medical SpeechKit

Das Unternehmen Nuance wurde 1975 gegriindet und brachte 1982 seine erste Spracher-
kennungstechnologie auf den Markt. Es ist laut Onitilo et al.| [2023] in den Bereichen
Kiinstlicher Intelligenz und biometrischer Sicherheit aktiv und unterstiitzt weltweit etwa
zehntausend Gesundheitsorganisationen mit seinen Produkten. Diese umfassen eine cloud-
basierte Losung, die sich durch den Einsatz von KI an die natiirlichen Arbeitsablaufe me-
dizinischen Personals anpasst. Zu den integrierten Funktionen zéhlen laut Nuance| [2024]
die Erstellung personlicher Terminologie und Vorlagen, die auf verschiedenen Geréten
verwendet werden konnen. Das System verbessert sich kontinuierlich durch automatische
Prozesse wie Mikrofonkalibrierung und Akzentanpassung.

Zusétzlich zu ”Dragon Medical One”, das seit 2022 im &rztlichen Bereich im Haus der
Barmherzigen Briider Graz eingesetzt wird, entwickelte Nuance das ”Dragon Medical
SpeechKit”. Diese cloudbasierte Spracherkennung ist Teil der ” Nuance Healthcare Deve-
lopment Platform” und ermdglicht die Spracherkennung sowohl in Desktop-Browsern als
auch auf mobilen Geréten. Die Vorteile des ”SpeechKits” liegen in der schnellen Integra-
tion und der minimalen Belastung durch das ”Null-Design-Prinzip”, das keine Belastung
des Clients, keinen Implementierungsaufwand und keinen Integrationsaufwand erfordert.

Das SpeechKit besteht aus vier Hauptkomponenten:

e SpeechMagic: Ermoglicht die nahtlose Integration von Spracherkennungsanwendun-

gen, verantwortlich fiir digitales Diktat, Front-End- und Back-End-Spracherkennung.

e Dragon Medical SpeechKit: Set von cloud- und netzwerkbasierten Webdiensten, das
sich durch das Prinzip der ” Null-Belastung des Clients, Null-Implementierungsaufwand

und Null-Integrationsaufwand” auszeichnet.
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e Dragon Medical Workflow FEdition: Ein Set fiir digitales Diktat, Spracherkennung

und Workflow-Integration im Krankenhausinformationssystem (KIS).

e Nuance Healthcare Developer Programm: Ermoglicht die Integration von Sprach-
funktionen in bestehende klinische Applikationen und Erstellung von spezifischem

Vokabular fiir Krankenhéuser oder Abteilungen.

Die Studie [Saxena et al., 2018] berichtete, dass 81,8 Prozent der Nutzer vom ”Dragon
Medical SpeechKit” eine Verbesserung sowohl in der Linge als auch im Detailgrad ihrer
Dokumentation feststellten. Weiters konnte das ”Vassar Brothers Medical Center” die
Transkriptionskosten um 81,3 Prozent senken, was Einsparungen von 1,37 Millionen US-
Dollar entsprach. Eine Vergleichsstudie am Universitéitsklinikum Diisseldorf zeigte laut
Vogel et al| [2015] dhnliche Ergebnisse: Die Dokumentationsgeschwindigkeit mit Spra-
cherkennung erreichte 217 Zeichen pro Minute im Vergleich zu 173 Zeichen ohne Spra-
cherkennung, was die Dokumentationszeit um 26 Prozent reduzierte und gleichzeitig den
Detailgrad der Dokumentation um 82 Prozent steigerte.

Das System unterstiitzt 23 Sprachen, verarbeitet Audio in Echtzeit, doch Qualitdt der
Spracherkennung ist stark von der Netzwerkverbindung abhéngig. Technologien wie Au-
diokompression und die SpeakAhead-Technologie verbessern die Performance, indem sie
es Nutzer:innen ermoglichen, trotz Netzwerklatenz weiterzudiktieren, wihrend die Tex-
terkennung asynchron verarbeitet wird. Zudem entspricht die Verschliisselung den eu-
ropéischen Sicherheits- und Datenschutzbestimmungen. Die Lizenzkosten betragen 35
Euro pro Monat je Benutzer.

Insgesamt zielt das ” Dragon Medical SpeechKit” darauf ab, Spracherkennungstechnologie
nahtlos und effizient in klinische Anwendungen zu integrieren, um eine vollstéandigere und
zeitsparende Patientendokumentation zu erméglichen.

Weiters folgt ein Vergleich von vier Spracherkennungssysteme fiir das Gesundheitswesen:
”Dragon Medical SpeechKit” [Nuance| 2016, ”MModal Fluency Direct” [Byrne, [2023] [3M,
2024], ” Amazon Transcribe Medical”’AWS| [2024], und ”Olympus Dictation” [OM Digital
Solutions, 2024], diese Systeme wurden fiir die Unterstiitzung im medizinischen Alltag
entwickelt. In der unten stehenden Tabelle werden sie anhand der folgenden Kategori-
en beurteilt: allgemeines medizinisches Vokabular, wie ”Patientenaufnahme”, ”Befund”
und weitere, medizinisches Vokabular speziell fiir bestimmte Fachgebiete, die Moglichkeit
der Erstellung von personalisierten Vokabular (oft genutzte Abkiirzungen), die Integrati-
on in bestehende Krankenhaussysteme, gegebene Datensicherheit laut DSGVO, intuitive

Benutzeroberfliche und Skalierbarkeit, die Fahigkeit eines Systems mitzuwachsen.
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Tabelle 5.1: Vergleich von vier Spracherkennungstechnologien, die zur Unterstiitzung des
medizinischen Personals in Krankenh&usern entwickelt wurden.

Kriterium Dragon Medical SpeechKit MModal Fluency Direct Amazon Transcribe Medical ~Olympus Dictation
Medizinisches Vokabular + + + +
Spezifisches Vokabular fiir med. Fachbegriffe + + + _
Personalisiertes Vokabular + - _
Integration in bestehende Systeme + + + -
Datensicherheit + + + +
Benutzerfreundlichkeit + + + 4
Skalierbarkeit + + + -

5.1.1 Einfithrung in den klinischen Workflow

Laut dem Interviewpartner, der schon bei der erfolgreichen Implementierung und dem Rol-
lout des "Dragon Medical One” (DMO) bei den Arzt:innen im Haus der Barmherzigen
Briider Graz, mitwirkte, wurde beschlossen, auch das Pflegepersonal mit einem Produkt
von Nuance auszustatten. Die Entscheidung fiel dabei auf das ”Dragon Medical Speech-
kit” (DMSK), das im weiteren Verlauf in den klinischen Workflow integriert werden sollte.
Bereits im Jahr 2021 wurde vom [T-Business Management die Entscheidung fiir das " Dra-
gon Medical Speechkit” getroffen und ein Nutzungsvertrag iiber drei Jahre abgeschlossen.
Die Implementierung der DMSK-Technologie begann mit einer Auswahl der Technologie
und einer Uberpriifung der Datenschutzrichtlinien, gefolgt von der Einfithrung spezifischer
Sicherheitsprotokolle. Beide Losungen sind laut dem Interviewparnter, sind cloudbasier-
te Dienste, deren Dateniibertragung entsprechend verschliisselt erfolgt (HTTPS). Um die
neue Technologie reibungslos in den klinischen Alltag zu integrieren, wurden die ersten Im-
plementierungsschritte 2023 auf einer Station fiir Innere Medizin durchgefiihrt. Diese Test-
phase sollte die Einfithrung erleichtern und mogliche Probleme friihzeitig identifizieren.
Fiir die Testphase wurde die notwendige Hardware und zusétzliche Software, einschliefSlich
Mikrofone (SpeechMike Premium) und Lizenzen fiir das ”Nuance SpeechKit” angeschafft.
Geplante Treffen und Schulungen fiir die diplomierten Gesundheits- und Krankenpflege-
personen pro Abteilung waren ebenfalls Teil der Vorbereitungen. Nach der erfolgreichen
Testphase wurde die Implementierung fiir Frithjahr 2024 angesetzt. Der Rollout fiir die
Teststation war urspriinglich fiir den 22.03.2024 geplant, musste jedoch aufgrund von
Lieferverzogerungen bei den Lizenzen auf den 28.03.2024 verschoben werden. Seit dem
03.04.2024 werden tégliche Audits durch die IT-Abteilung durchgefiihrt, um die Nutzung
und Integration der neuen Technologie zu iiberwachen. Die Spracherkennung wurde von
fast allen Mitarbeiter:innen zur Dokumentation genutzt, wobei besonders das ménnliche
Personal die Technologie intensiver nutzte. Ein weiterer Vorteil der neuen Losung ist laut
des Interviewpartner die problemlose Integration in den vorhandenen Programmworkflow,

da das Programm wie eine Tastatur funktioniert und den erkannten Text an der Cursor-
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Position einfiigt. Um einen kontinuierlichen Austausch zwischen den Verantwortlichen zu
gewahrleisten, fanden wochentliche Meetings mit der I'T-Leitung, der I'T-Projektleitung,
der Business-Informatik und der Pflegeinformatik statt. Nachdem die erste Teststation
eine regelméfige Nutzung ohne Fehler und Probleme zeigte, wurde beschlossen auf weite-
re Stationen auszurollen. Wahrend des Rollouts traten jedoch einige technische Probleme
auf. Die Nutzernamen im Active Directory, die KIS-Nutzernamen und die Lizenznamen
stimmten nicht {iberein, was zu Login-Fehlern fiihrte. Dieser Fehler wurde rasch behoben,
und die Technologie konnte weiter ausgerollt werden. Die néchste Station, die in den Rol-
lout einbezogen wurde, war Ende April 2024 eine weitere Abteilung fiir Innere Medizin.
Diese Station hatte zuvor keinerlei Erfahrung mit Spracherkennung oder dem ”Dragon
Medical Speechkit”. Die Einfithrung auf der zweiten Station wurde durch regelméafige
Schulungen und tégliche Uberpriifungen der Nutzungsdaten begleitet. Die Nutzerakzep-
tanz wurde durch einen Fragebogen und den tatsédchlichen Nutzungsdaten des Systems
beurteilt. Dabei zeigte sich, dass einige Benutzer zusétzliche Unterstiitzung benotigten,
um die Technologie effizient zu nutzen. Nach den erfolgreichen Einfiihrungen auf den
Stationen verlief der Rollout auf weiteren Stationen dhnlich strukturiert. Auf diesen Sta-
tionen wurde die Hardware verteilt und Schulungen mit der Abteilungsleitung sowie den
DGKPs durchgefiihrt. Anschliefend fanden weitere Schulungen statt, bis alle DGKPs auf
den Stationen geschult waren. Diese systematische Vorgehensweise stellte sicher, dass die
neue Spracherkennungstechnologie effektiv in den klinischen Alltag integriert wurde. Die
Implementierung von ”Dragon Medical SpeechKit” hat gezeigt, dass sorgfiltige Planung,
regelméBige Schulungen und kontinuierliche Uberwachung entscheidend fiir die Akzeptanz

und den Erfolg neuer Technologien im klinischen Umfeld sind.

5.2 Datenanalyse Beobachtungsanalyse

Zu Beginn der Beobachtungsanalyse meldeten neun der 26 Testpersonen (34,6 %), dass sie
beim Versuch zu diktieren, eine Fehlermeldung erhielten, die auf das Fehlen einer Lizenz
hinwies. Dies wurde weitergehend untersucht. Wahrend der direkten Beobachtungsphase
stellte sich heraus, dass das Kernproblem im Nutzerverhalten lag. 85 % der Testpersonen
setzte sich zu beliebigen Computern und meldeten sich nicht mit ihren eigenen Benut-
zerdaten an, sondern nutzten stattdessen die bereits angemeldeten Konten weiter. Diese
Praxis fiihrte zu einer Verwirrung bei der Zuweisung von Lizenzen, da eigentlich lizen-
zierte Benutzer aufgrund der Verwendung fremder Konten als unlizenziert wahrgenommen
wurden. Eine besondere Herausforderung ergab sich aus der Art und Weise, wie die Lizen-

zen von Nuance verteilt wurden. Da die Lizenzen auf die gesamte Steiermark ausgedehnt
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wurden, entstanden Schwierigkeit, wenn Personen aus verschiedener Krankenhéuser, den-
selben Benutznamen hatten. Diese Situation machte es unméglich, ihnen eine Lizenz unter
ihrem Benutzernamen zuzuweisen. Folglich mussten die Benutzernamen von sechs Test-
personen gedndert werden. Zudem kam es zu einer Verwechslung im Active Directory, da
zwei Personen denselben Namen und Benutzernamen hatten, was dazu fiihrte, dass die I'T
die falsche Person zur Testgruppe hinzufiigte.Ein ergonomisches Problem mit dem Mikro-
fon waren die Tastenanordnungen, die dazu fithrte, dass der Mauszeiger bei natiirlicher
Handhaltung ungewollte Bewegungen machte. Zusétzlich wurde bei 27 Prozent der Lap-
tops festgestellt, dass eine unzureichende Internetverbindung zu Netzwerkfehlern fiihrte.
Ein weiteres Problem, in der zweiten Teststation war, dass ein Programm auf den Lap-
tops der Station fehlte, um die Aufnahmetaste des Mikrofons betétigen zu kénnen, was
zu sinkender Akzeptanz des gesamten Programms fiihrte.

Auf der ersten Station wurde die SE gut angenommen und wird nun téglich von den
Mitarbeiten benutzt, bei der zweiten Station die ausgerollt wurde, die bis jetzt noch nie
mit dieser Spracherkennungssoftware gearbeitet haben, gab es einige Hiirden bis die Mit-
arbeitenden zur regelméfigen Nutzung motiviert werden konnten. Bei der dritten Station
zeigte sich schon am Anfang, dass die Nutzung méaflig ausfallen wird, da sich schon Vorur-
teile vom Spracherkennungssystem ”Dragon Medical One”, das von den Arzten benutzt
wird, iibertragen haben. Das anzuschliefende Kabel und das frei am Tisch liegende Mi-
krofon wurde als stérend empfunden. Weiters war das freie Sprechen im Pflegestiitzpunkt
mit Hemmungen verbunden.

Insgesamt wurde ”Dragon Medical Speechkit” aber gut angenommen, besonders die Text-
bausteine iiberzeugten viele DGKPS, da ein Stichwort und der Befehl ”einfiigen” geniigt.
Die Nutzer kénnen den Textbaustein weiter personalisieren oder die Dokumentation ein-
fach speichern. Besonders bei Stationen fiir Innere Medizin, wo oft Endoskopie-Patienten

Ubernahmen vorkommen, erwiesen sich solche Textbausteine als bedeutend.

Tabelle 5.2: Darstellung der haufigsten Beobachtungen der durchgefithrten Analyse, die
auf den Teststationen durchgefiihrt wurde.

Kategorie Hauptbeobachtung Empfohlene Mainahme
Lizenzmanagement Lizenzfehler aufgrund fremder Benutzerkonten Striktere Anmeldeverfahren und verbesserte Lizenzverwaltung
Technische Probleme Kompatibilitdtsprobleme mit Citrix und Philips-Mikrofonen — Technische Uberprﬁfung und Anpassung der Systeme
Ergonomische Herausforderungen Ungewollte Cursorbewegungen durch Mikrofonbedienung Ergonomische Uberarbeitung der Hardware
Netzwerkprobleme Unzureichende Internetverbindung fiihrte zu Netzwerkfehlern —Verbesserung der Netzwerkinfrastruktur
Softwareanforderungen Fehlende Software fiir notwendige Funktionen Sicherstellung der vollstéindigen Softwareinstallation
Akzeptanz der Technologie Vorurteile und Anlaufschwierigkeiten an neuen Stationen Gezielte Schulungen und Informationsvermittlung
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Abbildung 5.1: Darstellung eines Philips SpeechMike mit integrierter Maus (griin mar-
kiert), bei dem unbeabsichtigte Berithrungen des Feldes zu unerwiinschten

Cursorbewegungen fithren kénnen. , 2024]

Die Analyse dieser Beobachtungen zeigt, dass eine Reihe von Faktoren — sowohl mensch-
liches Verhalten als auch technische Einschriankungen — die Effektivitat der Implementie-
rung von Spracherkennungstechnologien beeintrichtigten. Um diese Herausforderungen

zu iiberwinden, wird empfohlen:

e Kinfithrung strengerer Anmeldeverfahren und ausfiihrliche Schulungen fiir das Per-
sonal, um das Bewusstsein fiir die Bedeutung der individuellen Anmeldung zu

scharfen.

o Uberpriifung und Anpassung der Lizenzverwaltungspraktiken, um Probleme mit

doppelten Benutzernamen zu vermeiden.

e Technische Uberpriifung und Anpassung der Hardwarekonfigurationen, um Kompa-

tibilitdts- und Ergonomieprobleme zu minimieren.

Durch die Umsetzung dieser Empfehlungen kann die Zuverléssigkeit und Benutzerfreund-
lichkeit von Spracherkennungstechnologien im klinischen Umfeld wesentlich verbessert
werden. Ingesamt zeigten ménnliches und jiingeres Personal die grofite Benutzerakzep-

tanz.
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5.3 Datenanalyse Fragebogen

Im Rahmen dieser Studie wurde ein Fragebogen von 32 DGKPs der Barmherzigen Briider
Graz beantwortet. Die Altersverteilung, die mogliche Einfliisse auf das Nutzerverhalten
haben kann, war wie folgt aufgeteilt: Kein Teilnehmer war zwischen 18 und 20 Jahren,
13 Teilnehmer:innen waren zwischen 21 und 29 Jahren, zehn zwischen 30 und 39 Jahren,

sechs zwischen 40 und 49 Jahren und drei zwischen 50 und 59 Jahren.

Benutzerfreundlichkeit

BENUTZERFREUNDLICHKEIT

W Trifft zu Trifft eher zu Neutral ~ mTrifft ehernichtzu  m Trifft nicht zu

F5 43,75% b 6%

Fa 28,12% 15,62%
F3 15,62%

6,25%

F2 46,87% 6,25% 8,13%

Abbildung 5.2: Auswertung der Fragen des Fragebogens mit den Themen Gewohnung,

intuitive Benutzeroberfliche und Verbesserung der Arbeitsweise. F2: Konn-
ten Sie sich leicht an die grundlegenden Funktionen der Spracherkennung gewdhnen?,
F3: Unterstiitzt die Benutzeroberfliche eine effektive Arbeitsumgebung?, F4: Hat die
Verwendung der Spracherkennung zu Verbesserungen in Threm Arbeitsablauf gefiihrt?,
F5: Empfinden Sie die Handhabung des Systems als intuitiv?

Bei der Kategorie Benutzerfreundlichkeit ging eine Frage um, wie leicht sich die Teil-
nehmer an die grundlegenden Funktionen von Dragon gewohnen konnten, dabei lag die
durchschnittliche Bewertung bei 1,84 (SD= 1,05). Dies deutet darauf hin, dass die Mehr-
heit die Gewohnung als einfach empfand, wobei 15 Personen ”stimme zu” und 11 ”stim-
me eher zu” wéhlten. Dennoch traten anfianglich technische Probleme auf, insbesondere
mit dem Mikrofon-Button, der aufgrund fehlender Treiber nicht betétigt werden konn-
te. Benutzer mussten als Workaround manuell auf den Bildschirm klicken, was nach der

Treiberinstallation teilweise zu Verwirrung fiihrte.
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In Bezug auf die Unterstiitzung der Benutzeroberfliche von Dragon fiir eine effektive Be-
funderfassung ergab sich eine durchschnittliche Bewertung von 2,06 (SD= 0,71). Fiinf
Personen stimmten voll zu, wahrend 22 ”stimme eher zu” wéahlten und drei neutral blie-
ben. Viele Teilnehmer duflerten sich positiv, da sie das System wie gewohnt weiter nutzen
konnten. Gleichzeitig zeigte sich jedoch, dass nicht alle Teilnehmer der Meinung waren,
dass die Verwendung von Dragon zu einer Verbesserung in ihrer Arbeitsweise gefiihrt hat.
Dies spiegelt sich in der durchschnittlichen Bewertung von 2,28 (SD= 1,05) wider, wobei
neun Teilnehmer voll zustimmten, zehn eher zustimmten, acht neutral blieben und fiinf
eher nicht zustimmten. Wihrend einige die Textbausteine als niitzlich empfanden, wurde
das zusétzliche Kabel von anderen als stérend empfunden.

Die Frage, ob die Handhabung von Dragon als intuitiv empfunden wurde, ergab eine
durchschnittliche Bewertung von 1,72 (SD= 0,81). Hier stimmten 14 Teilnehmer voll zu,
15 eher zu, eine Person blieb neutral und zwei stimmten eher nicht zu. Die Teilnehmer
fanden es leicht, sich daran zu gewohnen, eine Taste mit einem kleinen roten Punkt zu
driicken, um die Spracherkennung zu starten und zu stoppen. Allerdings gab es anfiangliche
Schwierigkeiten, da manche Nutzer vergafien, die Aufnahme zu stoppen oder dachten, sie
miissten den Button gedriickt halten.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass die Mehrheit der Teilnehmer mit der Gewohnung
an die grundlegenden Funktionen von Dragon zufrieden war, obwohl es anfiangliche tech-
nische Schwierigkeiten gab. Die Benutzeroberfliche wurde iiberwiegend positiv bewertet,
was die Unterstiitzung einer effektiven Befunderfassung angeht. Die Meinungen zur Ver-
besserung der Arbeitsweise durch Dragon waren gemischt, wobei einige die neuen Funktio-
nen als hilfreich empfanden, wihrend andere Anpassungsschwierigkeiten und technische
Hindernisse bemerkten. Die Intuitivitdt der Handhabung wurde ebenfalls positiv bewer-

tet, trotz einiger anfénglicher Missversténdnisse beziiglich der Spracherkennung.
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Genauigkeit und Vollstandigkeit

GENAUIGKEIT UND VOLLSTANDIGKEIT

W Trifft 2u Trifft eher 2u Meutral  m Trift ehernichtzu  ® Trifft nicht 2u

6.25%

" S “

Abbildung 5.3: Auswertung der Fragen des Fragebogens mit den Themen Erleichte-

rung, umfassendere Befunde, Genauigkeit und Korrekturen beziehungs-
weise Fehler. F6: Erleichtert es die Erfassung umfassender und detaillierter Befunde?,
F7: Gibt es bestimmte Aspekte der Genauigkeit der Worterkennung oder der Erken-
nung von Abkiirzungen, die Threr Meinung nach verbessert werden konnten?, F8: Wie
zufrieden sind Sie mit der Genauigkeit der Spracherkennung und der Fihigkeit des
”SpeechKit”, Thre Sprache korrekt zu transkribieren?, F9: Empfinden Sie die Diktier-
fehler von der Spracherkennung als betriebsverhindernd?

In Bezug auf die Unterstiitzung beim Erstellen umfassender und detaillierter Befunde, die
in der sechsten Frage thematisiert wurde, lag die durchschnittliche Bewertung bei 2,09
(SD= 1,02). Elf Teilnehmer wihlten ”trifft zu”, elf " trifft eher zu”, sechs Personen blieben
neutral und vier wéhlten ”trifft eher nicht zu”. Viele Teilnehmer fanden die Textbausteine
besonders niitzlich, was die Nutzung der Software erleichterte.

Trotzdem gab es auch Kritik, die in der siebten Frage, einer Freitextfrage zu Verbesse-
rungswiinschen beziiglich der Genauigkeit, deutlich wurde. Hier &uflerten die Teilnehmer
, dass Fachjargon manchmal falsch erkannt wurde und es bei den indischen geistlichen
Schwestern aufgrund ihres Akzents zu Erkennungsproblemen kam. Zudem wurden Pa-
tientennamen nicht immer richtig erkannt, und es wurde beméngelt, dass man deutlich
sprechen muss. Positiv wurde angemerkt, dass falsch erkannte Worter nach spezifischem
Training korrekt erkannt wurden. Einige Nutzer fanden es herausfordernd, im Tagesbe-
trieb im Pflegestiitzpunkt zu diktieren, da alle Anwesenden mithéren konnten, was sie

dazu veranlasste, die Spracherkennung ausschliellich im Nachtdienst zu nutzen.
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Eine Frage die die Genauigkeit der Worterkennung thematisierte, lag die durchschnittliche
Bewertung bei 2,16 (SD=0,82) .Vier Personen wéhlten ”trifft zu”, 22 Teilnehmer wahlten
"trifft eher zu”, eine Person blieb neutral und vier Teilnehmer wéhlten ”trifft eher nicht
zu”. Obwohl das ”Dragon Medical SpeechKit” half, Rechtschreibfehler zu vermeiden, er-
kannte es teilweise Worter nicht richtig, was dazu fithrte, dass Nutzer Korrekturen vor-
nehmen mussten. Dies verursachte einen dhnlichen Aufwand wie beim Tippen und der
nachtréglichen Rechtschreibpriifung.

Diese Problematik setzte sich auch in einer weiteren Frage fort, in der es darum ging, ob
Diktierfehler als betriebsverhindernd angesehen wurden. Eine Person wéhlte "trifft zu”,
vier entschieden sich fiir "trifft eher zu”, acht Personen blieben neutral, 17 Teilnehmer
entschieden sich fiir ”trifft eher nicht zu” und zwei fiir " trifft nicht zu”. Die durchschnitt-
liche Bewertung lag hier bei 3,47 (SD=0,91), wobei die Mehrheit diese Fehler nicht als
gravierend einstufte.

Zusammengefasst zeigt die Auswertung, dass die Nutzung von Dragon sowohl positive als
auch negative Aspekte aufweist. Die Textbausteine wurden als hilfreich bewertet, wihrend
die Erkennung von Fachjargon und Namen sowie die Handhabung in offenen Arbeit-
sumgebungen Herausforderungen darstellten. Trotz der gemischten Meinungen iiber die
Genauigkeit und die damit verbundene Notwendigkeit von Korrekturen, wurde deutlich,
dass Diktierfehler von der Mehrheit nicht als ernsthafte Betriebsbehinderung angesehen

wurden.
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Effizienz

EFFIZIENZ

W Trifft zu Trifft eher zu Neutral ~ mTrifft ehernichtzu  m Trifft nicht zu

F14

F13

F12 19,35% 6,45%
F11 37,50% 6,25%
F10 15,62% 8,129,129

Abbildung 5.4: Auswertung der Fragen des Fragebogens mit den Themen Geschwindig-
keit, Effizienzsteigerung und Fragen nach speziellen Situationen und wie
sich ”SpeechKit” in diesen Situationen geschlagen hat. F10: Trigt Dragon
dazu bei, Fehler in der Befunderfassung zu minimieren?, F11: Hat sich die Einfiihrung
positiv auf die Dauer der Dokumentation ausgewirkt?, F12: Wie zufrieden sind Sie mit
der Vielfalt der verfiigharen Textbausteine?, F13: Welchen Einfluss hat Dragon auf die
Gesamteffizienz Threr Arbeitsablaufe?, F14: Wie beurteilen Sie die praktische Relevanz
der in der Schulung vermittelten Informationen?

Hinblick auf die Minimierung von Fehlern in der Befunderfassung zeigte sich, dass eine
Mehrheit der Teilnehmer entweder eine Verbesserung oder keine wesentliche Verdnderung
bemerkte. Die Ergebnisse deuteten darauf hin, dass die meisten entweder , trifft eher zu“
oder ,neutral“ wéhlten, was darauf hinweist, dass die Technologie dazu beitragt, Fehler
zu reduzieren, jedoch nicht in allen Féllen signifikant.

Ein weiterer interessanter Aspekt war die Auswirkung der Spracherkennungstechnologie
auf die Dauer der Dokumentation. Die Mehrheit der Teilnehmer nahm eine Verkiirzung der
Dokumentationszeit wahr und wéhlte entweder " trifft zu” oder " trifft eher zu”. Dies deutet
darauf hin, dass die Einfiithrung der Technologie eine effiziente Losung zur Zeitersparnis
bei der Dokumentation darstellt.

Die Zufriedenheit mit der Vielfalt der Textbausteine zeigte, dass diese besonders fiir
Ubernahmen sehr beliebt waren. Viele Nutzer duBerten den Wunsch nach einer gréfieren
Vielfalt solcher Bausteine, was darauf hinweist, dass die vorhandenen Textbausteine als
hilfreich empfunden wurden, jedoch noch Raum fiir Verbesserungen besteht. Die meisten

Teilnehmer gaben an, mit der Vielfalt eher zufrieden zu sein.
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In Bezug auf die Gesamteffizienz der Arbeitsabldufe berichteten viele Nutzer von einer
deutlichen Zeitersparnis und Effizienzsteigerung, insbesondere bei der Dokumentation
von Nachsorgeprotokollen, im Nachtdienst und bei Aufnahmegespriachen. Dennoch gab
es auch kritische Stimmen, die anfdngliche Produktionsddmpfungen wahrend der Einar-
beitungsphase und gelegentliche Softwareausfille aufgrund von Internetverbindungspro-
blemen oder Systemupdates beméngelten. Einige Nutzer waren der Meinung, dass sie mit
dem Tippen schneller seien, was zeigt, dass die Technologie nicht fiir alle gleichermaflen
effektiv war.

Abschliefend wurden auch die Auswirkungen der Spracherkennungstechnologie auf die
Work-Life-Balance thematisiert. Viele Teilnehmer berichteten von einer Verbesserung
durch schnellere Dokumentation, die mehr Zeit fiir die Patienten lief. Allerdings gaben
einige an, dass die Anpassungsphase an die neue Technologie temporér zusétzlichen Ar-
beitsaufwand erforderte, was zu einer erhdhten Belastung fithrte. Dies zeigt, dass die
Technologie zwar langfristig Vorteile bringt, jedoch eine anféngliche Eingew6hnungszeit

erfordert.
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Schulungen

SCHULUNGEN

W Trifft zu Trifft eher zu Neutral ~ mTrifft ehernichtzu  m Trifft nichtzu

F18

F17 46,87% 6,25%

F16 43,75% 3,129

F15 28,12% 6,25%

Abbildung 5.5: Auswertung der Fragen des Fragebogens mit dem Thema praktische Re-
levanz der Schulungen und Schulungsunterlagen. F15: Wie beurteilen Sie die
praktische Relevanz der in Schulungen vermittelten Informationen?, F16: Haben Sie
das Gefiihl, dass die Schulungen ausreichend auf spezifische Herausforderungen in Ih-
rer Arbeitsumgebung eingegangen sind?, F17: Haben die Schulungen Thre Fahigkeit
zur effektiven Nutzung von Dragon verbessert?, F18: Bitte teilen Sie Ihre konkreten
Gedanken oder Anmerkungen zum Umfang der Schulungsunterlagen mit und nennen
Sie gegebenenfalls weitere Ressourcen, die Threr Meinung nach hilfreich wéren bzw.
Ressourcen, die nicht hilfreich waren.

Die praktische Relevanz der Schulungen wurde positiv bewertet, mit einer durchschnittli-
chen Bewertung von 1,91 (SD= 0,77). Neun Teilnehmer entschieden sich fiir " trifft zu”, 19
wéhlten "trifft eher zu”, und jeweils zwei blieben neutral oder wéhlten ”trifft eher nicht
zu”. Dies zeigt, dass das vorgezeigte System mit Testpatienten leicht an einen echten
Patienten anpassbar war.

Die Vorbereitung auf spezifische Herausforderungen wurde ebenfalls als hilfreich angese-
hen, mit einer durchschnittlichen Bewertung von 1,78 (SD= 0,83). Hier entschieden sich
14 Teilnehmer fiir "trifft zu” und 12 fiir ”trifft eher zu”, wihrend fiinf neutral blieben und
eine Person "trifft eher nicht zu” wiahlte. Dabei wurden Fehlerbehandlungen hauptséchlich
den Stationsleitungen mitgeteilt.

Die Verbesserung der Féhigkeit zur Nutzung der Technologie durch Schulungen erhielt
ebenfalls positive Riickmeldungen. Die durchschnittliche Bewertung lag bei 1,78 (SD=

0,9), wobei 15 Teilnehmer "trifft zu” wéhlten, elf ”trifft eher zu”, vier neutral blieben
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und zwei "trifft eher nicht zu” wéhlten. Dies deutet darauf hin, dass die Schulungen die
Nutzung der Technologie effektiv unterstiitzten.

Die Zufriedenheit mit dem Umfang der Schulungsunterlagen zeigte jedoch Verbesserungs-
potenzial. Die Teilnehmer beméngelten, dass die Unterlagen nicht umfassend genug wa-
ren, und schlugen vor, zusétzliche Tutorials und spezifische Fallstudien anzubieten, um
die Schulung zu verbessern. Diese Anmerkungen spiegeln das Bediirfnis nach mehr un-
terstiitzendem Material wider, um die Anwendung der Technologie noch effektiver zu

gestalten.

Zufriedenheit und allgemeine Meinung
ZUFRIEDENHEIT UND ALLGEMEINE MEINUNG
W Trifft zu Trifft eher zu Neutral ~ mTrifft ehernichtzu  m Trifft nicht zu
F24
F23

F22

e S8
F20 25,00% 9,37% 8,129
F19 21,87% 8,129,129

Abbildung 5.6: Auswertung der Fragen des Fragebogens mit den Themen, ob es fiir die
Benutzer:innen mehr Vorteile als Nachteile gibt und die insgesamt Zu-
friedenheit iiber die Software. F19: Hat die Anwendung Ihre allgemeine Arbeits-
zufriedenheit verbessert?, F20: Gibt es fiir Sie mehr Vorteile als Nachteile bei der
Benutzung von Spracherkennungstechnologien?, F21: Hatten Sie das Gefiihl, dass das
System mitlernt?, F22: Gibt es bestimmte Aspekte von Dragon, die Sie positiv oder ne-
gativ hervorheben mochten?, F23: Konnen Sie konkrete Beispiele fiir Situationen oder
Herausforderungen nennen, in denen Dragon besonders hilfreich oder nicht hilfreich
war?, F24: Haben Sie spezielle Anpassungen vorgenommen, um Dragon besser in Thren
Arbeitsablauf zu integrieren und wenn ja, welche?

Die Auswertung der Umfrage zeigt, dass das ,,Dragon Medical SpeechKit “ insgesamt mehr
Vorteile als Nachteile bietet. Die durchschnittliche Bewertung lag bei 2,13 (SD= 0,96).
Sieben Teilnehmer:innen stimmten voll zu, elf eher zu, zwolf blieben neutral und jeweils

eine Person entschied sich fiir , trifft eher nicht zu*“ und , trifft nicht zu“. Dies deutet
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darauf hin, dass die Mehrheit der Teilnehmer:innen mehr Vorteile als Nachteile in der
Nutzung der Technologie sieht.

Die Ergebnisse beziiglich der allgemeinen Arbeitszufriedenheit zeigen, dass die Tech-
nologie positiv wahrgenommen wird. Mit einer durchschnittlichen Bewertung von 2,31
(SD = 1,01) stimmten acht Teilnehmer:innen voll zu und 17 eher zu, wahrend jeweils
drei neutral blieben oder "trifft eher nicht zu” wihlten und eine Person ”trifft nicht zu”
wihlte. Die schnellere Dokumentation fithrte dazu, dass die meisten Teilnehmer:innen
mehr Zeit fiir andere Aufgaben, wie die Versorgung der Patient:innen, hatten, was ihre
Arbeitszufriedenheit steigerte.

Die Frage, ob das System mitlernt, wurde unterschiedlich beantwortet. Die durchschnitt-
liche Bewertung lag bei 1,94 (SD= 1,09), was auf eine starke Abweichung hinweist. 13
Teilnehmer:innen stimmten zu, elf eher nicht zu, fiinf blieben neutral und zwei wéahlten
"trifft nicht zu”. Stationen, die schon linger mit dem System arbeiteten, konnten positive
Effekte bereits beobachten, wihrend andere noch keine Verbesserungen bemerkten.
Spezifische Aspekte des ,,Dragon Medical SpeechKit“ wurden sowohl positiv als auch nega-
tiv hervorgehoben. Die Genauigkeit und die Textbausteine der Spracherkennung wurden
als besonders positiv bewertet, was zu einer verbesserten Effizienz in der Dokumenta-
tion fithrte. Andere schéitzten die einfache Integration in den Pflegebericht, sodass keine
zuséitzlichen Applikationen geoffnet werden miissen. Negativ bemerkt wurde, dass teilwei-
se Nutzernamen gedndert werden mussten, anféngliche Lizenzfehler auftraten und nach
einem Systemupdate die Spracherkennungstechnologie einfrierte. Zudem wurde kritisiert,
dass die Umgebung beim Diktieren mithoren kann.

Konkrete Beispiele fiir Herausforderungen oder hilfreiche Situationen verdeutlichen, dass
die Spracherkennung auch komplexe Dokumentationen problemlos bewéltigte. Die Text-
bausteine ermoglichten schnellere Ubernahmen und waren in Notfillen hilfreich. Heraus-
forderungen traten vor allem in lauter Umgebung, bei zu weit entfernten Mikrofonen oder
bei der Interaktion mit personenspezifischem Vokabular auf. Es brauchte Zeit, bis das
System die Worter registriert hatte.

Zuletzt wurde untersucht, ob Benutzer:innen spezielle Anpassungen vorgenommen ha-
ben, um ,,Dragon Medical SpeechKit“ besser in ihren Arbeitsablauf zu integrieren. Einige
teilten mit, dass sie den Aufnahmeprozess umstrukturiert hatten, die Mehrheit hatte je-
doch noch keine Anpassungen umgesetzt. Diese Ergebnisse zeigen, dass die Technologie
sowohl positive als auch negative Aspekte aufweist, und dass die Nutzererfahrungen je
nach Anwendung und Umgebung variieren.

Insgesamt wurde die Integration von ”Dragon Medical Speechkit”, iiberwiegend positiv

bewertet. Die Benutzerfreundlichkeit wurde von 70,63 % der Befragten als trifft zu und
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von 10,49 % als trifft eher zu eingestuft. Dies zeigt, dass die Mehrheit der Nutzer die Tech-
nologie als intuitiv und leicht zu bedienen empfindet. Nur 8,7 % der Befragten duflerten
sich negativ zur Benutzerfreundlichkeit. In Bezug auf Genauigkeit und Vollstandigkeit
gaben 46,60 % der Befragten an, dass diese Kriterien voll zutreffen, wahrend 27,84 %
eher zustimmten. Dies bedeutet, dass eine Mehrheit von iiber 74 % die Spracherkennung
als prizise und umfassend wahrnimmt. Ein kleinerer Anteil von 8,73 % der Nutzer war
der Meinung, dass die Technologie in diesen Bereichen nicht vollstindig iiberzeugt, was
auf Herausforderungen mit Erkennungsfehler hindeutet. Die Effizienz der Befunderfassung
wurde von 28,57 % der Befragten als sehr gut und von 49,21 % als eher gut bewertet. Dies
zeigt, dass fast 78 % der Nutzer eine Verbesserung der Effizienz durch die Nutzung von
"Dragon Medical Speechkit” feststellten. Besonders die Moglichkeit der Verfassung von
umfassenderen Berichten wurde positiv betont. Ein kleinerer Anteil von 6,35 % empfand
die Effizienz jedoch als unzureichend, was darauf hindeutet, dass es noch weiteren Verbes-
serungspotenzial gibt. Bei der Bewertung der Schulungen gaben 33,93 % der Befragten
an, dass diese sehr gut sind und 37,50 % stimmten eher zu. Dies deutet darauf hin, dass
die Schulungen insgesamt positiv wahrgenommen werden, obwohl fast zehn Prozent der
Befragten Verbesserungsbedarf sahen. Hier hétte eine intensivere oder besser strukturierte
Schulung zur weiteren Verbesserung beitragen kénnen. Die allgemeine Zufriedenheit bei
der Integration von ”Dragon Medical Speechkit” wurde von 28,28 % der Befragten als sehr
gut und von 39,36 % als eher gut bewertet. Damit sind iiber 67 % der Nutzer zufrieden
mit der Technologie. Dennoch gaben 12,12 % der Befragten an, dass sie nicht zufrieden
sind, was auf bestehende Herausforderungen bei der Integration oder Usernamen wechsel
der Benutzer/innen hinweist.

Zusammenfassend zeigt die Umfrage, dass die Integration von ”Dragon Medical Speech-
Kit” im Gesundheitswesen iiberwiegend positiv aufgenommen wird. Besonders hervorge-
hoben werden die Benutzerfreundlichkeit und Effizienz der Software. Auch die Genauigkeit
und Vollsténdigkeit werden positiv bewertet, wenngleich hier noch Optimierungspotential
besteht. Ein weiterer Bereich, der Verbesserungen benétigt, sind die Schulungen. Insge-

samt duflern sich die meisten Nutzer jedoch zufrieden mit ”Dragon Medical SpeechKit”.
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Diskussion

6.1 Zusammenfassung

Diese Bachelorarbeit untersucht die Einfithrung und Nutzung der Spracherkennungstech-
nologie ”"Dragon Medical SpeechKit” im klinischen Umfeld des Krankenhauses der Barm-
herzigen Briider in Graz. Im Mittelpunkt stehen die Auswirkungen dieser Technologie
auf die Qualitéit, Effizienz und Vollstdndigkeit der medizinischen Dokumentation. Durch
umfangreiche Literaturrecherche und eine empirische Befragung des medizinischen Per-
sonals wird die Akzeptanz, sowie die praktische Anwendung der Technologie bewertet.
Diese Technologie entlastet das medizinische Personal und schafft laut den Nutzer:innen
mehr Zeit fiir die Patientenversorgung. Die Mehrheit der Nutzer (iiber 74 %) nahm die
Spracherkennung als prazise und umfassend wahr, und fast 78 % der Nutzer berichteten
von einer Verbesserung der Effizienz bei der Nutzung des ,,Dragon Medical SpeechKit .
Besonders positiv wurde die Moglichkeit hervorgehoben, umfassendere Berichte zu ver-
fassen. Die Schulungen zur Nutzung der Technologie wurden insgesamt positiv bewertet.
Allerdings sahen fast zehn Prozent der Befragten Verbesserungsbedarf, was darauf hin-
deutet, dass intensivere oder besser strukturierte Schulungen zur weiteren Verbesserung
beitragen kénnten. Mehrere technische Schwierigkeiten wurden identifiziert, darunter Pro-
bleme mit der Lizenzierung, technische Anforderungen der Hardware und die Anpassung
an die Netzwerkinfrastruktur. Diese Herausforderungen unterstreichen die Bedeutung
sorgfiltiger Planung und Anpassung der Technologie an die spezifischen Bedingungen
und Bediirfnisse des klinischen Umfelds. Die Mehrheit der Nutzer nahm die Technologie
positiv auf, wobei die intuitive Bedienung und die Erleichterung im téglichen Arbeits-
ablauf hervorgehoben wurden. Jedoch gaben 12,12 % der Befragten an, dass sie nicht
zufrieden sind, was auf bestehende Herausforderungen bei der Integration oder auf spezi-
fische Benutzerprobleme hinweist. Abschliefend wird die Notwendigkeit kontinuierlicher

Forschung und Entwicklung reflektiert, um die Integration und Effektivitéit von Spracher-
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kennungstechnologien im Gesundheitswesen zu optimieren. Es wird betont, dass trotz der
offensichtlichen Vorteile eine laufende Anpassung und Bewertung erforderlich sind, um
die Technologie effektiv in die klinische Praxis zu integrieren und ihre Akzeptanz unter
den medizinischen Fachkréften zu sichern. In dieser Arbeit wurden drei Untersuchungs-
methoden angewendet: Literaturrecherche, Durchfithrung einer Beobachtungsanalyse, ei-
ne Umfrage zur Nutzerzufriedenheit und ein Interview. Es wurden zwei Forschungsfragen
beantwortet. Die erste Frage, die sich auf die Auswirkungen der Integration von ”Dragon”
auf die Qualitidt der Befunderfassung und die damit verbundenen Herausforderungen kon-
zentrierte, wurde teils wihrend der Beobachtungsanalyse durch gezielte Beobachtung der
Dokumentationsgeschwindigkeit und -vollstédndigkeit und teils durch den Fragebogen aus
Nutzersicht beantwortet. Ein Mitarbeiter des IT-Business Management gab Auskunft iiber
technische Herausforderungen wihrend der Implementierung. Die zweite Forschungsfrage
bezog sich auf die Auswirkungen der Implementierung vom ”Dragon Medical Speech-
Kit” auf die Akzeptanz der Technologie, insbesondere hinsichtlich Nutzerfreundlichkeit
und Anwenderzufriedenheit. Die Beobachtungsanalyse und der Fragebogen zeigten, dass
”Dragon Medical SpeechKit” positiv aufgenommen wurde, wobei die Mehrheit der Befrag-

ten die intuitive Bedienung und die Erleichterung im téglichen Arbeitsablauf hervorhob.

6.2 Limitierung

Bei der Durchfithrung der Beobachtungsanalyse und der Umfragen traten mehrere Ein-
schrinkungen auf. Die Studie war zeitlich begrenzt und fand nur an ausgewéhlten Statio-
nen statt, die teilweise bereits Erfahrungen mit dem ”Dragon Medical SpeechKit” hatten.
Dabei ist anzunehmen, dass bei neu beginnenden Stationen die anfanglichen Akzepttanz-
probleme grofler sind. Zudem ergaben sich Schwierigkeiten bei der Literaturrecherche zu
den Nachteilen des ”Dragon Medical SpeechKit” sowie von Spracherkennungssystemen
allgemein. Obwohl kritische Meinungen und Eindriicke zur Spracherkennung gefunden
wurden, war die spezifische Kritik am ”Dragon Medical SpeechKit”durchgehend positiv.
Ein weiteres Problem stellte die Qualitdt der Spracherkennung bei starken Umgebungs-
gerduschen dar. Auflerdem war die allgemeine Akzeptanz des Systems gering, da viele
Nutzer die vertrauten Systeme bevorzugten und sich nicht auf das neue Spracherken-
nungssystem einlassen wollten. Die Antworten der Befragten des Fragebogens kénnten
durch subjektive Wahrnehmungen verzerrt sein, da sie auf Selbsteinschiatzungen beruhten.
Es besteht auch die Gefahr von Antworttendenzen, wie die Tendenz zur Mitte oder sozi-
al erwiinschte Antworten, was die Genauigkeit der Ergebnisse beeintrichtigen kann. Die

Grofle wie auch die Altersverteilung der Stichprobe ist moglicherweise nicht repréasentativ
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fiir alle Nutzer:innen, was die Generalisierbarkeit der Ergebnisse einschrankt. Weiterhin
konnten die Beobachtungen subjektiv und von den Interpretationen der Autorin beein-
flusst sein, was zu einer Verzerrung der Ergebnisse fithren kann. Die Beobachtungsanalyse
wurde nur iiber einen begrenzten Zeitraum durchgefiihrt, was moglicherweise nicht alle

Aspekte der Technologienutzung erfasst.

6.3 Reflexion und Zukunftsausblick

Die Forschung hat gezeigt, dass die Einfithrung von Spracherkennungstechnologien wie
"Dragon Medical SpeechKit” zu einer effizienteren und umfassenderen medizinischen
Dokumentation gefiithrt hat. Die Untersuchung offenbarte jedoch auch bedeutende Ein-
schrankungen. Der Datenschutz personenbezogener Daten bleibt ein kritisches Thema.
Dragon ist eine Cloud-basierte Losung, was bedeutet, dass die Daten extern gespeichert
werden. Die Spracherkennung wird von Microsoft Azure gehostet, einer Cloud-Plattform
mit HITRUST CSF-Zertifizierung, die strenge Sicherheitsstandards erfiillt. Die Losung ist
DSGVO-, BDSG- und C5-konform (Cloud Computing Compliance Criteria Catalogue),
der vom Bundesamt fiir Sicherheit in der Informationstechnik (BSI) in Deutschland ent-
wickelt wurde und spezifische Anforderungen und Empfehlungen fiir die Sicherheit von
Cloud-Diensten definiert. Zudem ist die Losung nach ISO 27001 zertifiziert. Zudem ist es
notwendig, dem medizinischen Personal umfangreiche Schulungen anzubieten und die Be-
nutzer iiber die Vorteile der Technologie aufzuklaren. Es ist ebenfalls wichtig, regelmafig
Feedback von den Nutzer:innen zu sammeln und, wenn moglich, Vorschldge in die Wei-
terentwicklung der Technologie zu integrieren.Die Zusammenarbeit mit Techniker:innen,
Arzt:innen und Pflegepersonal hat die Bedeutung einer multidisziplindren Perspektive
auf die Spracherkennung unterstrichen. Sie hat gezeigt, wie entscheidend regelméaflige
Meetings und Kommunikation sind, um Missverstidndnisse zu vermeiden. Es wird eine
kontinuierliche Verbesserung durch den fortschreitenden Einsatz kiinstlicher Intelligenz
erwartet, auch wenn die Innovationsrate moglicherweise abnimmt. Maschinelles Lernen,
insbesondere semi-supervised und self-supervised Learning, wird zunehmend wichtig, um
effektiver aus beschrifteten und unbeschrifteten Daten zu lernen. Die Personalisierung und
die Féahigkeit der Systeme, sich an sprachliche Merkmale der Nutzer anzupassen, werden
verbessert. Fortschritte in der Emotionserkennung konnten die Patient:innen Interaktio-
nen und das Gesundheitswesen verbessern. Zudem gewinnen ethische Uberlegungen und
Datenschutz an Bedeutung, da die Systeme immer mehr persénliche Daten erfassen. Bei
der Einfiithrung weiterer technischer Programme ist es wichtig, die Benutzerakzeptanz

gezielt zu fordern und die Technologie weiter an die spezifischen Bediirfnisse des me-

49



Kapitel 6 Diskussion

dizinischen Personals anzupassen. Zukiinftig konnte der Einsatz drahtloser Mikrofone
eine weitere Erleichterung darstellen. Die Fortfithrung der Forschung ist in diesem Be-
reich essenziell, insbesondere in Bezug auf die Herausforderung des Datenschutzes und
der Datensicherheit. Datenschutz und Datensicherheit sind bei der Spracherkennung be-
sonders wichtig, da sensible personenbezogene Daten verarbeitet werden. Die Losung ist
DSGVO-konform, was bedeutet, dass hochste Datenschutz- und Sicherheitsanforderungen
garantiert sind. Die Daten werden in Microsoft Azure, einem sicheren Rechenzentrum, ge-
speichert, das den gesetzlichen Anforderungen und den spezifischen Anforderungen des
Gesundheitssystems entspricht. Weiterhin wird es wichtig sein, die Systeme so zu gestal-
ten, dass sie eine noch breitere Palette von Dialekten und Akzenten zuverlissig erkennen
konnen. Zusétzlich konnen diese Systeme laut [Badawy et al., 2023] durch KI profitie-
ren, um aus Patientenakten zu lernen, Muster zu erkennen und pradiktive Analysen zu
bieten. Diese konnen helfen, potenzielle gesundheitliche Probleme friihzeitig zu erkennen
und praventive Mafinahmen einzuleiten. Weiters kénnten durch maschinelles Lernen die
Spracherkennungstechnologien besser auf individuelle Sprechmuster und Fachterminolo-
gien der Benutzer abgestimmt werden, was die Genauigkeit weiter erhchen und auch die
Akzeptanz und Zufriedenheit der Anwender:innen verbessern wiirde.

Zusammenfassend bietet die Spracherkennung im Gesundheitswesen erhebliche Vortei-
le, insbesondere in Bezug auf Effizienz und Dokumentationsqualitit. Die kontinuierliche
Verbesserung und Anpassung der Technologie an die Bediirfnisse der Nutzer:innen sind

entscheidend, um ihre Akzeptanz und Wirksamkeit zu maximieren.
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Anhang A

Fragebogen

trifft zu (1), trifft eher zu (2), neutral (3), trifft eher nicht zu (4), trifft nicht zu (5)[Schnell
ot all, [1999]

1.

2.

10.

11.

12.

13.

14.

Zu welchen der nachfolgenden Altersgruppen gehoren Sie?

Wie leicht konnten Sie sich an die grundlegenden Funktionen gewthnen?
Unterstiitzt die Benutzeroberflidche eine effektive Arbeitsumgebung?

Hat die Verwendung von Dragon zu Verbesserungen in Threm Arbeitsauflauf gefiithrt?
Empfinden sie die Handhabung des Systems als intuitiv?

Erleichtert es die Erfassung umfassender und detaillierter Befunde?

Gibt es bestimmte Aspekte der Genauigkeit bei der Worterkennung oder der Erken-

nung von Abkiirzungen, die Threr Meinung nach verbessert werden kénnten?

Wie zufrieden sind Sie mit der Genauigkeit der Spracherkennung und der Fahigkeit
des Speechkit, Thre Sprache korrekt zu transkribieren?

Empfinden Sie die Diktierfehler von der Spracherkennung als betriebsverhindernd?
Tragt Dragon dazu bei, Fehler in der Befunderfassung zu minimieren?

Hat sich die Einfithrung positiv auf die Dauer der Dokumentation ausgewirkt?
Wie zufrieden sind Sie mit der Vielfalt der verfiigharen Textbausteine?

Welchen Einfluss hat Dragon auf die Gesamteffizienz Threr Arbeitsablaufe?

Wie beurteilen Sie die Auswirkungen von Dragon auf die Work-Life-Balance, insbe-

sondere im Hinblick auf die Zeitersparnis oder zusétzliche Belastungen?
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15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

Wie beurteilen Sie die praktische Relevanz der in den Schulungen vermittelten In-

formationen?

Haben Sie das Gefiihl, dass die Schulungen ausreichend auf spezifische Herausfor-

derungen in ihrer Arbeitsumgebung eingegangen sind?
Haben die Schulungen Thre Fahigkeit zu effektiver Nutzung von Dragon verbessert?

Bitte teilen Sie Thre konkreten Gedanken oder Anmerkungen zum Umfang der Schu-
lungsunterlagen(wenn vorhanden) mit und nennen Sie gegebenenfalls weitere Res-
sourcen, die IThrer Meinung nach hilfreich waren bzw. Ressourcen, die nicht hilfreich

waren.
Hat die Anwendung Thre allgemeine Arbeitszufriedenheit verbessert?

Gibt es fiir Sie mehr Vorteile als Nachteile bei der Benutzung von Spracherken-

nungstechnologien?

Hatten Sie das Gefiihl, dass das System mitlernt?

Gibt es bestimmte Aspekte von Dragon, die positiv oder negativ hervorheben méchten?

Freitext

Koénnen Sie konkrete Beispiele fiir Situationen oder Herausforderungen nennen, in

denen Dragon besonders hilfreich oder nicht hilfreich war? Freitext

Haben Sie spezielle Anpassungen vorgenommen, um Dragon besser in Thren Arbeits-

ablauf zu integrieren, und wenn ja, welche? Freitext
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Interview Transkript

Interviewer: Warum wurde sich fiir das Dragon Medical Speechkit entschieden?
Interviewpartner: Aufgrund der Unzufriedenheit mit der derzeitigen Diktierlosung (Spea-
KING) haben wir uns nach Alternativen umgesehen. Nach einer Marktdurchsichtung ha-
ben wir uns fiir das Produkt ,,Dragon Medical One* entschieden. Das ist jene Losung, wie
sie derzeit noch von den Arzten in Graz eingesetzt wird. Parallel dazu hat die Firma Care
Solutions das Dragon Medical Speechkit sich angeschaut und die ersten Schritte gesetzt,
diese Diktierlosung ins KIS zu implementieren.

Interviewer: Wer traf die Entscheidung und wann?

Interviewpartner: Die Entscheidung fiir Dragon Medical One wurde von IT-BM getroffen
und der Nutzungsvertrag wurde im Juni 2021 abgeschlossen, mit einer Mindestnutzungs-
dauer von 3 Jahren.

Interviewer: Welche Kriterien waren ausschlaggebend?

Interviewpartner: Kriterium war primér die Qualitdt der Spracherkennung und die Inte-
grationsmoglichkeit ins KIS.

Interviewer: Wurden auch andere Produkte in Betracht gezogen?

Interviewpartner: Der Markt ist hier vom Angebot her gesehen sehr iiberschaubar. Die
Firma Grundig nutzt zum Beispiel auch als Basis das Dragon. Aufgrund der Erfahrungs-
berichte und selbst gefiihrter Testungen konnte sehr schnell eine Entscheidung getroffen
werden.

Interviewer: Wurden spezielle Sicherheitsprotokolle fiir die Verwendung des Speechkits
implementiert?

Interviewpartner: Das Dragon Medical One (DMO) und Dragon Medical Speechkit (DMSK)
sind cloudbasierte Dienste. Die URL, die fiir die Ubertragung der Sprachkonserve aufge-
rufen wird, ist entsprechend verschliisselt (https).

Interviewer: Wie wurde das Programm problemlos in den vorhandenen Programmwork-

flow eingefiigt?
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Interviewpartner: Im Endeffekt funktioniert das Programm wie eine Tastatur. Dort, wo
der Cursor gerade positioniert ist, wird der erkannte Text eingefiigt. Somit war es auch
kein Problem, das Programm in den Programmworkflow einzufiigen.

Interviewer: Welche technischen Probleme traten wahrend des Rollouts auf?
Interviewpartner: DMO und DMSK kann nicht in alle KIS-Container den Text iibertragen,
da es sogenannte ,, Window Classes“, z. B. RadRichTextEditor, gibt, die vom Produkt
nicht unterstiitzt werden. Hier gibt es einen Workaround, der jedoch dann andere Nachteile
hat, wie z. B. dass das sprachgesteuerte Korrigieren mittels Sprachbefehlen nicht mehr
moglich ist.

Interviewer: Wie gut integriert sich die neue Spracherkennungstechnologie mit den bereits
vorhandenen klinischen Informationssystemen?

Interviewpartner: Das DMO und sind im klinischen Informationssystem sehr gut inte-
griert. Zukiinftig wird es jedoch Erweiterungen geben, wie z. B. der sprachgesteuerte
Aufruf von bestimmten Sichten, wie z. B. die Fieberkurve oder ,Offne Vitalparameter
Blutdruck“, und es 6ffnet sich dann ein Fenster, wo ich diesen erfassen kann mittels Dik-
tieren.

Interviewer: Gab es technische oder operative Hiirden bei der Integration, und wie wurden
diese {iberwunden?

Interviewpartner:Ausgehend von Punkt 5 kann Speechkit hier Abhilfe schaffen und die
Diktiermoglichkeit auch in ,, Window Classes “ schaffen, die out-of-the-box von DMO nicht
unterstiitzt werden, inklusive der Moglichkeit, z. B. sprachgesteuert korrigieren zu kénnen.

Beim Speechkit selbst gab es keine Hiirden bei der Integration.
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Eidesstattliche Erklarung

zur Arbeit mit dem Titel

DRAGON: ERFASSUNG VON BEFUNDEN MITTELS SPRACHERKEN-
NUNG

“Ich erklédre hiermit an Eides statt,

dass ich die vorliegende Bachelorarbeit/Masterarbeit selbststindig angefertigt und die mit ihr
verbundenen Tétigkeiten selbst erbracht habe und keine anderen als die ange-gebenen Quellen
und Hilfsmittel benutzt habe;

dass ich mich bei der Erstellung der Arbeit an die Richtlinie der FH JOANNEUM zur Sicherung
Guter Wissenschaftlicher Praxis und zur Vermeidung von Fehlverhalten (kurz Richtlinie GWP)
gehalten habe;

dass ich alle aus gedruckten oder ungedruckten Werken sowie aus dem Internet im Wortlaut oder
im wesentlichen Inhalt iibernommenen Formulierungen und Konzepte geméfl den Regeln fiir gutes
wissenschaftliches Arbeiten (Richtlinie GWP) zitiert und durch genaue Quellenangaben gekenn-

zeichnet habe;

dass ich in der Methodendarstellung oder einem Verzeichnis alle verwendeten Hilfs-mittel (Assis-
tenzsysteme der Kiinstlichen Intelligenz wie Chatbots [z.B. ChatGPT], Ubersetzungsapplikationen
[z.B. DeepL], Paraphrasierapplikationen [z.B. Quill bot]), Bildgeneratorapplikationen [z.B. Dall-
E] oder Programmierapplikationen [z.B. Github Copilot] deklariert und ihre Verwendung bei den

entsprechenden Textstellen angegeben habe;

dass die vorliegende Originalarbeit in dieser Form zur Erreichung eines akademischen Grades noch
keiner anderen Hochschule vorgelegt worden ist.(* Diese Formulierung entfillt bei gemeinsamen

Studienprogrammen, z.B. Double Degree Programmen. Es gelten die hierfiir festgelegten Regelun-

gen.)

Ich wurde dariiber aufgeklirt, dass meine Arbeit auf Plagiate und auf Drittautor:innenschaft menschli-

chen (Ghostwriting) oder technischen Ursprungs (Assistenzsysteme der kiinstlichen Intelligenz) iiberpriift

werden kann.

Ich bin mir dariiber im Klaren, dass eine wahrheitswidrige Erkldrung rechtliche Folgen wie eine negative

Beurteilung meiner Arbeit, die nachtriagliche Aberkennung des dadurch erlangten Titels und Strafverfol-

gung nach sich ziehen kann.”
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