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1. EINFUHRUNG

"The digital health revolution is the most important health care innovation

of the 21st century" — The Lancet Digital Health Commission

1.1.  Muskuloskelettale Erkrankungen

Muskuloskelettale Erkrankungen (MSK) sind weltweit die hdufigste Ursache fiir chronische
Schmerzen und funktionelle Einschrinkungen — sie flihren zu erheblichen
Beeintriachtigungen der Lebensqualitit (Gill et al., 2023). Der Begriff MSK bezeichnet ein
breites Spektrum von Erkrankungen des Bewegungsapparates, das Strukturen wie
Skelettmuskulatur, Sehnen, Biander, Knorpel und Nerven einschlie3t. MSK umfassen unter
anderem degenerative Gelenkerkrankungen wie Arthrose, entziindlich-rheumatische
Krankheitsbilder sowie systemische Skeletterkrankungen wie Osteoporose (Gill et al.,
2023).

In Deutschland zéhlen MSK zu den héufigsten gesundheitlichen Problemen mit erheblichen
soziobkonomischen Konsequenzen. Diese reichen von kostenintensiven Behandlungen iiber
Arbeitsunfahigkeit bis hin zur Frithverrentung (Heidemann et al., 2021). Im Jahr 2020
beliefen sich die Krankheitskosten fiir MSK auf 41,7 Milliarden Euro (Statistisches
Bundesamt, 2022). Dariiber hinaus verursachten MSK in Deutschland im Jahr 2016
Produktionsausfidlle in Hohe von 17,2 Milliarden Euro sowie Verluste der
Bruttowertschopfung in Hohe von 30,4 Milliarden Euro (Brenscheidt et al., 2018).

Die Atiologie fiir MSK ist meist multifaktoriell und umfasst kérperliche, psychische und
arbeitsbezogene Einflussfaktoren (Cieza et al., 2021). Bewegungsmangel stellt einen
weiteren signifikanten Risikofaktor fiir die Entwicklung von MSK dar (Holth et al., 2008).
Aktuelle Studien zeigen, dass regelméBige korperliche Aktivitit sowohl bei der Pravention
als auch bei der Therapie, insbesondere bei Adipositas, chronischen Schmerzen und
psychischen Erkrankungen, als essenzieller Bestandteil gilt (Jakicic et al., 2018; Martinsen,
2008; Sluka et al., 2013). Die Wirksamkeit regelméBiger korperlicher Aktivitit basiert unter
anderem auf antiinflammatorischen Effekten, verbesserter neuromuskulidrer Kontrolle und
der Forderung des psychischen Wohlbefindens (Vincent et al., 2015). In einem
Cochrane-Review von (Jordan et al., 2010) konnten signifikant positive Effekte von
Bewegungstherapien bei Kniearthrose und Riickenschmerzen in 18 von 42 analysierten
Studien belegt werden. Um MSK jedoch langfristig zu verbessern, ist eine kontinuierliche

Durchfiihrung der Ubungen erforderlich — ein Aspekt, der eng mit der sogenannten Adhérenz
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verkniipft ist. Unter Adhédrenz ist die aktive und eigenverantwortliche Mitwirkung von
Patient*innen an gemeinsam vereinbarten therapeutischen MaBnahmen zu verstehen. Sie gilt
als zentraler Erfolgsfaktor in der Behandlung von MSK (Jack et al., 2010). Zur Forderung
der Ubungsadhirenz werden unterschiedliche Strategien, wie bspw. angeleitete Einheiten,
individualisierte Ubungspline, Follow-ups, multimediale Unterstiitzungen, Selbst-
management-Programme und verhaltensorientierte Interventionen, diskutiert (Jordan et al.,
2010). Dennoch bleibt die Umsetzung im Alltag herausfordernd: Wie Heisig et al. (2025)
betonen, hingt die Wirksamkeit bewegungstherapeutischer Interventionen mafigeblich von
ithrer konsequenten Durchfiihrung ab — in der Praxis wird dies hdufig durch fehlende
Motivation oder externe Barrieren eingeschrinkt.

Dartiber hinaus bestehen erhebliche strukturelle Versorgungsliicken. Lange Wartezeiten auf
physiotherapeutische Termine, regionale Unterschiede in der Verfiigbarkeit und begrenzte
Behandlungskapazititen erschweren den Zugang zu adidquater Therapie (Arztezeitung,
2023; Bundesverband selbststindiger Physiotherapeut*innen — IFK e. V., 2023; Physio
Deutschland, 2018). In Kombination mit der hiufig eingeschrankten Adhérenz mindert dies
die Effektivitdt etablierter Versorgungskonzepte. Diese Herausforderungen verdeutlichen
den Bedarf an innovativen Ansitzen, die sowohl die Individualisierung therapeutischer
MafBnahmen als auch deren nachhaltige Umsetzung im Alltag stirker in den Vordergrund

ricken.

1.2.  Digitale Losungen

Das 2019 in Kraft getretene Digitale-Versorgung-Gesetz schuf erstmals einen rechtlichen
Rahmen fiir die Digitalisierung des deutschen Gesundheitswesens (Bundesministerium fiir
Gesundheit, 2019). Seitdem diirfen Arzt*innen digitale Gesundheitsanwendungen (DiGA)
verordnen, sofern diese vom Bundesinstitut fiir Arzneimittel und Medizinprodukte
zugelassen sind (Albrecht & Jungmann, 2016). Mit der zunehmenden Verbreitung von
DiGAs erweitert sich das Spektrum an therapeutischen Optionen fiir Patient*innen und
Arzt*innen kontinuierlich. Gleichzeitig erschwert die hohe Dynamik des Marktes von
mobilen Anwendungen (Apps) sowie das Fehlen standardisierter
Qualitédtssicherungsmechanismen eine fundierte Bewertung einzelner Anwendungen. Vor
diesem Hintergrund wird in der aktuellen Literatur die Notwendigkeit betont,
evidenzbasierte Bewertungsansitze zu etablieren, die sowohl die Sicherheit als auch die
Wirksamkeit von digitalen Gesundheitsangeboten systematisch erfassen und in den
klinischen Alltag iibertragbar machen (Merolli et al., 2024).

Aktuell sind mehr als 325.000 Apps mit Gesundheitsbezug, deren Spektrum von digitalen
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Ubungsprogrammen und Schmerzmanagementldsungen bis hin zu Monitoring-Tools reicht,
in kommerziellen App-Stores verfiigbar (Grundy, 2022). Dabei zeigen aktuelle Studien, dass
die Anwendung dieser Apps bei der Behandlung chronischer MSK zu positiven Ergebnissen
geflihrt hat. Anzufiihren sind hier signifikante Verbesserungen in Bezug auf die Schmerz-
intensitdt, das psychische Wohlbefinden sowie die gesundheitsbezogene Lebensqualitit
(Nowell et al., 2021; Wang et al., 2022; Weise et al., 2022). Weitere Studien unterstreichen,
dass individualisierte Selbstmanagementstrategien die Adhdrenz und die Wirksamkeit
verbessern konnen (Hussain et al., 2022). Zudem fiihrten kombinierte Interventionen mit
DiGAs zu signifikanten gesundheitsokonomischen Einsparungen (Walter et al., 2022).

Gleichzeitig bestehen aber auch Limitationen bei der Anwendung digitaler Losungen mit
Gesundheitsbezug, die es zu beachten gilt. So beruhen viele Anwendungen auf
standardisierten Programmen und berilicksichtigen individuelle Bediirfnisse nur
unzureichend (Schlieter et al., 2024). Weiterhin ist die Orientierung an den Bediirfnissen der
Nutzer*innen und die nachhaltige Forderung der Adhdrenz nur unzureichend umgesetzt.
Letztlich bleibt zu erwdhnen, dass der Einsatz von kiinstlicher Intelligenz (KI) in den meisten
Apps bislang begrenzt ist, wodurch eine adaptive Reaktion auf individuelles Feedback

erschwert wird.

1.3.  Kiinstliche Intelligenz im Gesundheitswesen

Der Einsatz von KI zur Unterstiitzung medizinischer Entscheidungen ist nicht neu. Bereits
im Jahr 1990 thematisierte Mazou¢ die zentralen Herausforderungen der computergestiitzten
Diagnostik (Mazou¢, 1990). Aufgrund mangelnder Rechenleistung und begrenzter
Datenverfiigbarkeit war eine praxistaugliche Umsetzung damals jedoch nicht realisierbar.
Erst durch technologische Fortschritte der letzten zwei Jahrzehnte wurde der breite Einsatz
von KI im Gesundheitswesen, insbesondere durch Big Data, leistungsfiahige Algorithmen
und Methoden wie Deep Learning oder Natural Language Processing, ermoglicht (Jiang et
al., 2017). Heute findet KI unter anderem in der Neurologie, Kardiologie, Onkologie und
Ophthalmologie Anwendung (Jiang et al., 2017). Die eingesetzten Verfahren reichen von
Support Vector Machines bis hin zu neuronalen Netzen (Davenport & Kalakota, 2019). Die
Anwendungsfelder der KI umfassen unter anderem die Bildanalyse, Diagnostik,
Prozesssteuerung und Therapieplanung (Esteva et al., 2017; Jansson et al., 2022; Schlieter
et al., 2024). Tabelle 1 illustriert exemplarische Aufgabenbereiche von KI in Abhéngigkeit

der zugrunde liegenden Datentypen.



Tabelle 1: Einsatzmoglichkeiten von kiinstlicher Intelligenz in der Medizin: Aufgaben und zugehdrige
Datentypen

Aufgabenstellung Datengrundlage
Detektion einer Retinopathie Bilder des Augenhintergrunds
Zidhlen und Erkennen bestimmter Zelltypen Histologische Schnittbilder
Diagnose von Infarkten, Alzheimer, Krebs Radiologische Bildgebung
Erkennung von Depression Sprache, Bewegungsmuster
Auswahl und Dosierung von Medikamenten Diagnosen, Gen-Daten
Erkennen von Epidemien Internet-Suchverhalten
Prognose von Krankheitsverldufen Laborwerte, Umweltfaktoren
Prognose des Todeszeitpunkts von Vitalparameter,
Intensivpatienten elektronische Patientenakten

(Quelle: Eigene Darstellung, 2025)

Eine besondere Form von KI im Gesundheitswesen sind regelbasierte Expertensysteme.
Diese Systeme verkniipfen formalisierte Entscheidungsregeln mit einer Wissensbasis aus
empirischen Daten, Leitlinien und Fachwissen. Sie bestehen aus zwei zentralen
Komponenten: der Wissensbasis (z. B. empirische Daten, medizinische Leitlinien) und
einem Regelsatz (Wenn-Dann-Beziehungen), der die Reaktion des Systems auf Eingaben
definiert. Die Logik basiert auf deduktiven Ableitungen zur Identifikation relevanter

Zusammenhdnge zwischen Fakten und Annahmen (Grosan & Abraham, 2011).

1.4. medicalmotion

Die medicalmotion GmbH! ist ein 2017 in Miinchen gegriindetes Digital-Health-
Unternehmen, das eine innovative Losung in Form einer App zur digitalen Schmerztherapie
entwickelt hat. Im Fokus steht die multimodale Behandlung und Pravention von MSK unter
Einsatz von KI. Ziel ist es, Patient*innen mit akuten oder chronischen Schmerzen durch ein
ganzheitliches und individualisiertes Therapieangebot langfristig zu unterstiitzen (Duran,
2021; medicalmotion GmbH, 2024). Die medicalmotion App ist als Medizinprodukt der
Klasse I CE-zertifiziert (medicalmotion GmbH, 2024).

Zentrale technologische Komponente ist die entwickelte KI medico, welche auf Basis
gesundheitsbezogener Eingaben von Nutzer*innen individualisierte Ubungsempfehlungen
generiert. Wihrend die App medicalmotion als Oberfliche die Inhalte bereitstellt,
iibernimmt medico im Hintergrund die datenbasierte Steuerung des therapeutischen

Verlaufs.

! https://www.medicalmotion.com/de


https://www.medicalmotion.com/de

Im Zusammenspiel ermoglichen App und KI eine evidenzbasierte und dynamisch
angepasste Therapie, die kontinuierlich an die Bediirfnisse der Nutzer*innen angepasst wird.
Die folgenden Abschnitte beschreiben zundchst die Struktur und Funktionalitidt der App
(Kapitel 1.4.1) und anschlieBend das zugrunde liegende Expertensystem medico (Kapitel
1.4.2).

1.4.1. medicalmotion App

Die App medicalmotion stellt das zentrale Interaktionsmedium dar, bei dem die
Nutzer*innen tiglich personalisierte Ubungseinheiten erhalten. Die Auswahl der Ubungen
beriicksichtigt Angaben zur Krankengeschichte, zu Schmerzcharakteristika, dem Lebensstil
und dem aktuellen subjektiven Wohlbefinden. Dabei flieBen Riickmeldungen aus
vorangegangenen Ubungseinheiten in die dynamische Anpassung der Ubungsauswahl ein,
sodass auch akute Veranderungen im Schmerzgeschehen beriicksichtigt werden konnen. Die
Nutzer*innen konnen pro Tag zwischen drei und fiinf Ubungseinheiten, die als
audiogestiitzte Echtzeitvideos bereitgestellt werden, wihlen. Das Expertensystem
identifiziert zudem potenzielle Schmerzursachen und passt die Ubungsempfehlungen
entsprechend an. Die Ubungen werden drei Kategorien zugeordnet: Entspannungsiibungen
zur Lockerung muskuldrer Strukturen, Beweglichkeitsiibbungen zur Verbesserung
endgradiger Gelenkbewegungen und Kriftigungsiibungen zur Stabilisierung des
muskuloskelettalen Systems (Griefahn et al., 2025).

Ergidnzend zu der Bewegungstherapie bietet die App Inhalte zur Forderung des
Selbstmanagements. Dazu zdhlen gefiihrte Meditationen, Podcasts sowie edukative Beitrdage
zu Themen wie Schmerzphysiologie, Stressregulation und gesundheitsférderndem
Verhalten. Ein integriertes Gesundheits-Cockpit erfasst kontinuierlich relevante Parameter,
wie bspw. den Verlauf der Schmerzintensitét. Die erfassten Daten konnen mit behandelnden
Arzt*innen oder Therapeut*innen geteilt werden, um eine gezielte Verlaufskontrolle im
ambulanten Versorgungskontext zu unterstiitzen. Die Benutzeroberfldche der App ist in

Abbildung 1 dargestellt.



Guten Tag!
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Deine heutige Ubungsiibersicht
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P
W s

Trainingsziel

Training starten

Abbildung 1: Screenshots aus der App medicalmotion
(Quelle: medicalmotion GmbH, 25.07.2024)

1.4.2. Die kiinstliche Intelligenz medico

Das Expertensystem medico bildet die zentrale Entscheidungsinstanz zur Auswahl der
Ubungen innerhalb der medicalmotion App. In der vorliegenden Forschungsarbeit wird die
Version 1.2 validiert. Das Expertensystem stellt evidenzbasierte und personalisierte
Ubungsempfehlungen zur Behandlung von MSK bereit, wobei die Generierung dieser
Empfehlungen auf den Angaben von Nutzer*innen basiert. Diese Daten werden mittels
regelbasierter Logik ausgewertet, um eine tiglich individuelle Ubungsauswahl zu
ermoglichen.

Die Wissensbasis von medico basiert auf der Integration heuristischer und faktischer
Informationen. Das heuristische Wissen speist sich dabei aus dem Erfahrungswissen
klinischer Expert*innen und umfasst typische Schmerzverliufe, die Wirkungsweise
spezifischer Ubungen sowie die Einschiitzung physiotherapeutischer Reaktionen. Somit
bildet das  Expertensystem  ein  digitales @ Abbild  physiotherapeutischer
Entscheidungsprozesse, welche fiir die Behandlung von Patient*innen im klinischen
Kontext entscheidend sind, ab. Das faktische Wissen hingegen bezieht sich auf medizinisch-
anatomische Grundlagen, evidenzbasierte Leitlinien, bekannte Kontraindikationen sowie
wissenschaftlich fundierte Erkenntnisse zu Wirkmechanismen, Zielstrukturen und
Belastungsparametern einzelner Ubungen (Griefahn et al., 2024b).

Der Entscheidungsprozess zur Auswahl einer individualisierten Ubungsempfehlung folgt
einem zweiphasigen Ablauf:

In der ersten Phase werden auf Basis individueller Eingaben der Nutzer*innen spezifische
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Therapieziele definiert. Zu den Eingabemdglichkeiten zdhlen beispielsweise Angaben zur
Schmerzintensitét, zu einer oder mehrerer gestellter Diagnosen, zur Arbeitsbelastung und
auch Angaben zur sportlichen Aktivitét. Diese Informationen werden regelméBig aktualisiert
und bilden die Grundlage fiir eine adaptive Priorisierung geeigneter Ubungskategorien.

Die zweite Phase umfasst die gezielte Selektion einzelner Ubungen, die die definierten
Therapieziele unter Berlicksichtigung klinisch relevanter Faktoren bestmoglich
beriicksichtigen. In diese Auswahl flieBen potenzielle Kontraindikationen, vorherige
Interaktionen (z. B. ausgelassene oder abgebrochene Ubungen) und das tigliche Feedback
der Nutzer*innen mit ein. Zusammengefasst erfolgt diese Auswahl also einem iterativen und
zyklischen Prozess, der aus Strukturierung, Selektion, Feedbackverarbeitung und
Optimierung besteht (siche Abbildung 2). Ziel dieses iterativen und zyklisch durchgefiihrten
Prozesses ist die kontinuierliche Optimierung der Ubungsempfehlungen und die Férderung
der langfristigen Therapieadhirenz. Die Auswahl der Ubungen erfolgt adaptiv und reagiert
flexibel auf kurzfristige Verdnderungen des subjektiven Schmerzgeschehens, um eine

optimale Anpassung an die individuellen Bediirfnisse der Patient*innen zu gewahrleisten.

."l ' [

Zicle bagicremd auf der
Eingabe von
Mutzer*innen festegen

~ .
# ]
o 2
; . | | OUbungen auswallen, die
Ubungemn bagierend auf fauf die Ziele abgestimmt
Feedback anpassen aid
|
\
Feedback der

Mutzer*inn e fis
Anpassungen sameneln

Abbildung 2: Zyklus der Ubungsauswahl und -optimierung
(Quelle: Eigene Darstellung, 2025)
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Ein wesentliches Merkmal von medico ist dessen Doppelfunktionalitdt: Es dient sowohl als
Therapieempfehlungssystem (Therapy Recommendation System, TRS) fiir Patient*innen
als auch als klinisches Entscheidungsunterstiitzungssystem (Clinical Decision Support

System, CDSS) fiir Physiotherapeut*innen.

1.5.  Forschungsziele

Die Anwendung von KI zur Generierung individualisierter Ubungsempfehlungen bei MSK
stellt ein bislang wenig erforschtes Einsatzgebiet dar. Wéihrend KI zunehmend in der
medizinischen Diagnostik und Entscheidungsunterstiitzung eingesetzt werden, mangelt es
an empirischer Evidenz fiir ihre sichere und wirksame Integration in
bewegungstherapeutische Interventionen. Diese Forschungsliicke wurde im Rahmen dieses
Projekts durch drei aufeinander aufbauende Studien systematisch untersucht.

Studie I untersuchte, inwieweit die Einschitzungen der KI zu Kontraindikationen fiir eine
alleinige  Ubungstherapie mit den Bewertungen von Physiotherapeut*innen
ibereinstimmten. Anhand von Leistungsparametern wie der Sensitivitit, der Spezifitit, der
Genauigkeit und dem F1-Score wurde die diagnostische Validitit der KI bewertet. Zudem
wurden potenzielle Unterschiede in den klinischen Merkmalen von Patient*innen, bei denen
Kontraindikationen festgestellt oder nicht festgestellt wurden, untersucht.

Studie II analysierte die Fihigkeit der KI, risikofreie Ubungen zu empfehlen — solche sind
definiert als Ubungen, die keine symptomatische Verschlechterung hervorrufen. Dariiber
hinaus wurde untersucht, in welchem Malle die Risikobewertung KI-generierter
Ubungsempfehlungen zwischen Physiotherapeut*innen iibereinstimmte. Zudem wurde das
Ubungsfeedback der Patient*innen ausgewertet, um Unterschiede in der subjektiven
Wahrnehmung in Abhéngigkeit von der physiotherapeutischen Risikoeinschitzung zu
ermitteln.

Studie III untersuchte die Auswirkungen einer achtwochigen, appbasierten und
KI-generierten Ubungsempfehlung auf Schmerzintensitit und subjektives Wohlbefinden
von Patient*innen mit Riickenschmerzen. Der Zusammenhang zwischen der Frequenz der
Ubungen und den Verinderungen der Schmerzintensitit bzw. des subjektiven
Wohlbefindens wurde ebenfalls statistisch untersucht. Das Nutzungsverhalten in der App
wurde im Hinblick auf Sitzungsdauer und -frequenz wéhrend des Interventionszeitraums

analysiert.
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2. DARSTELLUNG DER PUBLIKATIONEN

Die drei in dieser Dissertation enthaltenen Originalarbeiten bauen thematisch aufeinander
auf und widmen sich jeweils einem spezifischen Aspekt des Expertensystems: der
diagnostischen Validitit hinsichtlich Kontraindikationen fiir eine Ubungstherapie (Studie I),
der Risikoeinschitzung (Studie I1) und der Wirksamkeit im Versorgungskontext (Studie III).
Mit dem Expertensystem medico, das iiber die App medicalmotion bereitgestellt wird, liegt
allen Studien dasselbe technische System zu Grunde. Trotz unterschiedlicher Studiendesigns
verbindet die Arbeiten das gemeinsame Ziel, die klinische Relevanz und Umsetzbarkeit
KI-generierter Ubungsempfehlungen im bewegungstherapeutischen Setting zu bewerten.

Die Ergebnisse bilden eine empirisch fundierte Grundlage fiir die Diskussion {iber
Potenziale, Limitationen und praxisnahe Anwendungsmoglichkeiten KI-gestiitzter

Therapieansitze bei Patient*innen mit MSK.

2.1. Publikation I

Griefahn A, Zalpour C, Luedtke K (2024) Evaluation of the accuracy of an artificial
intelligence in identifying contraindications to exercise therapy - Comparison with and
interrater reliability of physical therapists judgments. Health and Technology, 14, 513-522.
https://doi.org/10.1007/s12553-024-00827-w

Hintergrund und Zielsetzung

Die Integration von KI in die physiotherapeutische Entscheidungsfindung erdffnet neue
Moglichkeiten  fiir eine  standardisierte und  objektivierte  Ableitung  von
Therapieempfehlungen. Ein relevantes Anwendungsfeld ist die Identifikation potenzieller
Kontraindikationen fiir Bewegungstherapien bei Patient*innen mit MSK. Die Studie
befasste sich mit der Erkennung von Kontraindikationen fiir eine Ubungstherapie. Hierbei
wurde die Ubereinstimmung zwischen der KI und physiotherapeutischen Bewertungen

analysiert. Zudem erfolgte die Bewertung von KlI-spezifischen Leistungsparametern.

Methode

Im Rahmen einer standardisierten Online-Befragung bewerteten 20 examinierte
Physiotherapeut*innen 80 anonymisierte Félle von Patient*innen hinsichtlich des
Vorliegens einer Kontraindikation fiir eine alleinige Ubungstherapie. Die Bewertungen der

examinierten Physiotherapeut*innen basierten auf den Fillen der Patient*innen mit Angaben
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zu Schmerzcharakteristik, Diagnosen, Alter, Geschlecht, Operationen und weiteren

relevanten Gesundheitsdaten. Abbildung 3 zeigt einen der dargestellten Félle.
Alter: 38 Jahre
Diagnosen: E66 - Adipositas, M54.5 - Kreuzschmerzen, M54.4 - Lumboischialgie, R51 - Kopfschmerz

Operationen: keine

Ubersicht Schmerzbereiche:

1
VORDERANSICHT RUCKANSICHT
Riicken Lendenbereich
SEIT Mehr als 6 Monate SEIT Mehr als 6 Monate
TP Stechend, Ziehend, Tvp Stechend

Brennend, Driickend

WANN Bei sportlicher Aktivitéat,
Dauerhaft

WANN Bei sportlicher Aktivitat

Nacken

seir Mehr als 6 Monate
e Tvp Ziehend, Stechend

waNN Dauerhaft

Abbildung 3: Patientenbeispiel fiir die Bewertung von Kontraindikationen
(Quelle: in Anlehnung an (Griefahn et al., 2024a))

Es wurde die prozentuale Ubereinstimmung sowie der Fleiss-Kappa-Koeffizient (ix) zur
Bewertung der Ubereinstimmung hinsichtlich des Vorliegens einer Kontraindikation
zwischen den Physiotherapeut*innen herangezogen. Die Ubereinstimmung zwischen der KI
und den einzelnen Physiotherapeut*innen wurde zusdtzlich mittels gepooltem Cohen’s

Kappa (Kpooled) analysiert.
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Die Ableitung eines Konsens iiber das Vorliegen oder Nichtvorliegen einer Kontraindikation
erfolgte anhand des folgenden Klassifikationsschemas:

- Kontraindikation vorhanden: Wenn mindestens 67 % der Physiotherapeut®*innen
angaben, dass eine Kontraindikation besteht, wurde das Vorliegen -einer
Kontraindikation angenommen.

- Keine Kontraindikation vorhanden: Wenn mehr als 75% der
Physiotherapeut*innen angaben, dass keine Kontraindikation besteht, wurde
angenommen, dass keine Kontraindikation vorliegt.

- Kein Konsens: Wenn beide Kriterien nicht erfiillt waren — das heif3t, wenn der Anteil
der zustimmenden bzw. ablehnenden Bewertungen zwischen diesen
Schwellenwerten lag — wurde das Ergebnis als kein Konsens gewertet.

Die Schwellenwerte wurden auf Basis methodischer Standards aus Delphi-Studien
festgelegt, um eine moglichst klare Entscheidungsgrundlage fiir die Bewertung der KI zu
schaffen.

Die Beurteilung der Leistungsparameter der KI erfolgte anhand der Sensitivitit, der
Spezifitit, der Genauigkeit und dem F1-Score. Dariiber hinaus wurde mittels einfaktorieller
Varianzanalyse (ANOVA) mit Bonferroni-Post-hoc-Korrektur gepriift, ob sich die
klinischen Merkmale der Patient*innen je nach Konsensgruppe (Kontraindikation
vorhanden, keine Kontraindikation vorhanden, kein Konsens) signifikant unterschieden

(Signifikanzniveau p = 0,05).

Ergebnisse

Die Physiotherapeut*innen bewerteten 43,75 % der Fille mit ,,Kontraindikation vorhanden*
und 36,25 % mit ,.keine Kontraindikation vorhanden®. In 20 % der Félle ergab sich kein
Konsens zwischen den Physiotherapeut*innen. Die Ubereinstimmung innerhalb der Gruppe
der Physiotherapeut*innen lag bei 87,5 % (kx=0,43), dies entspricht einer mittleren
Ubereinstimmung. Die Anzahl der als kontraindiziert bewerteten Fille reichte von 18 bis 64.
Die Ubereinstimmung zwischen der KI und dem Konsens der Physiotherapeut*innen betrug
Kpooled = 0,63 und einer prozentualen Ubereinstimmungsrate zwischen 53,75 % und 100 %.

Die Leistungsparameter der KI erreichten optimale Werte (Sensitivitdt, Spezifitit,
Genauigkeit, F1-Score = 1,0). Dariiber hinaus zeigten sich signifikante Unterschiede in
bestimmten klinischen Merkmalen zwischen den Gruppen ,,Kontraindikation vorhanden®,

»keine Kontraindikation vorhanden* und ,,kein Konsens* (p < 0,05).
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Schlussfolgerung

Aus den oben aufgefiihrten Ergebnissen lédsst sich schlussfolgern, dass die KI zuverléssig
zur standardisierten Bewertung potenzieller Kontraindikationen fiir eine alleinige
Ubungstherapie bei Patient*innen mit MSK beitragen kann. Die beobachtete
Ubereinstimmung zwischen KI und Physiotherapeut*innen verdeutlicht zusitzlich ihr
Potenzial, klinische Entscheidungsprozesse zu unterstiitzen. Gleichzeitig zeigen die
Unterschiede in den Bewertungen, dass physiotherapeutische Diagnosen in hohem Mafle
subjektiv geprdgt sind und von individuellen Erfahrungswerten abhangen.

Die hohe interindividuelle Streuung innerhalb der Gruppe der Physiotherapeut*innen
unterstreicht die Variabilitdt klinischer Entscheidungen. Insbesondere im Umgang mit
ambivalenten Fillen und bei der Weiterentwicklung von Algorithmen, die komplexe
Entscheidungslogiken abbilden sollen, bestehen weiterhin Herausforderungen.

Die Ergebnisse bestitigen Erkenntnisse aus anderen Fachbereichen, die eine hohe
Ubereinstimmung zwischen KI und Fachpersonal dokumentieren. Fiir den Praxiseinsatz ist
jedoch eine kontinuierliche Validierung solcher Systeme notwendig. Zudem erfordert die
Einbindung von KI in den Praxisalltag eine Begleitung durch erfahrene Fachkréfte und eine

kritische Reflexion.

2.2. Publikation II

Griefahn A, Zalpour C & Luedtke K (2024) Identifying the risk of exercises, recommended
by an artificial intelligence for patients with musculoskeletal disorders. Scientific

Reports, 14, 14472. https://doi.org/10.1038/s41598-024-65016-1.

Hintergrund und Zielsetzung

Der Einsatz von KI in der muskuloskelettalen Rehabilitation gewinnt an Bedeutung.
Aufbauend auf den Erkenntnissen aus Publikation 1 zur Identifikation von
Kontraindikationen stellt sich die Frage, inwieweit die KI risikofreie Ubungen empfehlen
kann. Die Studie erfasste physiotherapeutische Einschdtzungen zum Risiko der von der KI
generierten Ubungen und setzte sie mit dem subjektiven Ubungsfeedback von Patient*innen

in Beziehung.

Methodik

Die Untersuchung basierte auf einer Stichprobe von 80 Patient*innen mit MSK, die die

medicalmotion App zwischen Januar 2020 und Juni 2021 nutzten. Fiir jeden Fall dieser
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Stichprobe lagen standardisierte Angaben zur Schmerzlokalisation, Schmerzart, Schmerz-
intensitdt, Schmerzdauer und Schmerzqualitit vor. Soziodemografische Daten sowie
Angaben zu Diagnosen und zu Operationen wurden ebenfalls beriicksichtigt. Die KI
generierte fiir diese Patient*innen 944 individualisierte Ubungsempfehlungen.

Eine Gruppe von 20 Physiotherapeut*innen mit Deutschkenntnissen, mindestens fiinf Jahren
Berufserfahrung und tiberwiegender Tétigkeit im MSK-Bereich (iiber 80 % der Arbeitszeit)
bewertete alle empfohlenen Ubungen auf potenzielle Risiken. Als Risiko wurde eine
mogliche Schmerzverstiarkung oder der Anstieg des empfundenen Unwohlseins definiert.
Die FEinschitzung erfolgte bindr (,,Risiko* vs. ,kein Risiko*). Abbildung 4 zeigt den

Studienablauf als Flussdiagramm.

Falle von Patent®innen Suche nach E:pn.l't"!mr.n filr
bereitgestellt von der Physiotherapis
medicalmotion GubH fiber BerBverbinde und Alunmni von

Studicngingon
Klrmg der Eirung der Einschbosskritenen durch ein
Einschlussk dierien kurzes Telefonmterview
Integration der F&lle in Uberminiung des Online-Fragebogens an
den Fragebogen die Physiotherapenit*innen (n=20}

Beweriung der %44 Uhumnpgen mach
Risko und Michi-Risko
fiir B0 Fille

Ampalyse der Diaten

- Risikobewertung { prozemtuale
Bewertzng)

- Konseny der Physiotherspeur* innen
(Kappa-Wer)

- Analyse des Foodbacks zu den
Dhanpen

Abbildung 4: Studienablauf fiir die Risikobewertung
(Quelle: in Anlehnung an (Griefahn et al., 2024b))

Neben der qualitativen Risikoeinschitzung wurde die Interrater-Reliabilitidt anhand von
Fleiss-Kappa (kx), Cohen’s-Kappa (k4) und der prozentualen Ubereinstimmung berechnet.
Bei einer groBen Abweichung zwischen der prozentualen Ubereinstimmung und den
berechneten Kappa-Werten wurde der Brennan & Prediger Koeffizient (kq) zusétzlich
berechnet. In diesen Féllen war eine grole Abweichung definiert mit Kappa-Werten von

K < 0,00 oder 0,00 <« < 0,20, aber einer prozentualen Ubereinstimmung von > 80,0 %.
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Ein unabhingiger t-Test wurde durchgefiihrt, um — abhéngig von der Risikobewertung —

Unterschiede im Ubungsfeedback der Patient*innen zu priifen.

Ergebnisse

Es konnte ein maximaler Konsens zwischen vier Physiotherapeut®innen iiber das Vorliegen
eines Risikos bei drei Ubungen fiir die Fille erreicht werden. Dies bedeutet, dass bei dem
maximal erzielten Konsens zwischen vier Physiotherapeut*innen 99,9 % der 944 bewerteten
Ubungen als risikofrei eingestuft wurden. Bei der individuellen Bewertung durch eine*n
Physiotherapeut*in wurden 247 Ubungen als risikoreich eingestuft. In Tabelle 2 wird die

Bewertung der Physiotherapeut*innen detailliert aufgezeigt.

Tabelle 2: Uberblick iiber die Anzahl der Ubungen, die von Physiotherapeut*innen als Risikoiibungen
eingestuft werden

Ubereinstimmune pro Gesamtzahl der Gesamtzahl der
\ung p Risikobewertung pro Ubung | Risikobewertung pro Ubung in
Fall der Patient*innen . . . : :
swischen in den Fillen der den Fillen der Patient*innen
Patient*innen (absolut) (%)
Eine*n
247 1.31°9
Physiotherapeut*in &
Zwei
48 0.259
Physiotherapeut*innen &
Drei
14 0.08 9
Physiotherapeut*innen &
Vi
e 3 0.03 %
Physiotherapeut*innen

(Quelle: in Anlehnung an Griefahn et al. (2024b))

Die durchschnittliche Ubereinstimmung iiber die Gesamtzahl der Fille fiir risikofreie
Ubungen zwischen den Physiotherapeut*innen lag bei 90,5 %. Der Fleiss-Kappa zeigte eine
geringe Ubereinstimmung mit kx = 0,017, wohingegen der Brennan & Prediger Koeffizient
eine substanzielle Ubereinstimmung mit 1q= 0,643 aufwies.

Das Ubungsfeedback der Patient*innen zeigte signifikante Unterschiede zwischen

risikofreien und risikoreichen Ubungen.

Schlussfolgerung

Die Ergebnisse belegen, dass die FEinschitzung potenzieller Risiken durch
Physiotherapeut*innen fiir Ubungen subjektiv ist — Risiken wurden je nach
Physiotherapeut®in unterschiedlich bewertet. Die Streuung in der Bewertung der einzelnen
Ubungen hinsichtlich eines Risikos durch die Physiotherapeut*innen, trotz formaler
Qualifikationen und Spezialisierungen, verdeutlicht die Komplexitdt und Individualitit

klinischer Entscheidungsprozesse im Bereich der Bewegungstherapie. Die signifikanten
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Ergebnisse zwischen der Risikoeinschitzung der Physiotherapeut*innen und dem
Ubungsfeedback der Patient*innen zeigt, dass die subjektive Wahrnehmung der
Patient*innen eine wichtige Rolle bei der Bewertung KI-generierter Ubungsempfehlungen
spielt. Dies unterstiitzt die Forderung, technologische Systeme nicht ausschlie8lich anhand
formaler Kriterien zu bewerten, sondern auch patientenzentrierte Riickmeldungen
systematisch zu integrieren. Abschlieend bleibt zu erwihnen, dass die Ergebnisse das
Potenzial und die Herausforderungen bei der Implementierung von KI im

physiotherapeutischen Kontext aufzeigen.

2.3. Publikation III

Griefahn A, Avermann F, Zalpour C, Marshall RP, Cordon Morillas I, Luedtke K (2025)
Exploring the effect of an 8-week Al-composed exercise program on pain intensity and
well-being in patients with spinal pain: Retrospective cohort analysis. JMIR Formativ

Research, 9, e57826. https://doi.org/10.2196/57826

Hintergrund und Zielsetzung

Zahlreiche Studien belegen eine grundsitzliche Wirksamkeit digital unterstiitzter
Ubungsprogramme. Dennoch wurde bisher unzureichend untersucht, welche Effekte die
Anwendung KI-generierter Ubungsempfehlungen bei Patient*innen mit Riickenschmerzen
haben. Folglich war es das Ziel der Studie, die Wirkung eines achtwdchigen Programms mit
KI-generierten Ubungsempfehlungen iiber eine App auf Schmerzintensitit und subjektives
Wohlbefinden zu evaluieren. Dabei wurde ebenfalls gepriift, ob ein Zusammenhang
zwischen Nutzungsverhalten, Ubungshiufigkeit, Schmerzintensitit und Wohlbefinden

besteht.

Methodik

Im Rahmen einer retrospektiven Analyse wurden die Nutzungsdaten der medicalmotion App
ausgewertet. In die Analyse wurden Nutzer*innen eingeschlossen, die sich zwischen Januar
2020 und Juni 2023 registriert und das Vorhandensein von Riickenschmerzen im
Eingangsfragebogen bejaht haben, zwischen 18 und 65 Jahre alt waren und mindestens acht
dokumentierte App-Interaktionen innerhalb von acht Wochen aufwiesen. Nutzer*innen mit
neurologischen oder psychischen Erkrankungen, systemischen Infektionen oder
psychopharmakologischer Medikation wurden ausgeschlossen.

Erfasst wurden demografische Variablen wie Alter, Geschlecht und die initiale

Schmerzregion sowie anwendungsbezogene Parameter wie Nutzungsdauer und Ubungszeit.
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Die Schmerzintensitdt wurde mithilfe einer elfstufigen numerischen Ratingskala (NRS) zu
drei Zeitpunkten erhoben (t0 zu Beginn, t1 nach vier Wochen und t2 nach acht Wochen).
Das subjektive Wohlbefinden wurde mit einer elfstufigen Likert-Skala dokumentiert. Zur
statistischen Auswertung wurden eine ANOV A mit Messwiederholung sowie Pearson- und

Spearman-Korrelationen eingesetzt.

Ergebnisse

Die analysierte Stichprobe umfasste 379 Nutzer*innen mit einem Durchschnittsalter von
50,96 Jahren (SD =12,22). Die durchschnittliche Schmerzintensitit lag zu t0 bei 6,08
Punkten (SD = 2,16) auf der NRS. Zu t2 zeigte sich eine Reduktion der Schmerzintensitit
um 1,78 Punkte (SD =2,05). Der Faktor ,Zeit“ zeigte ein signifikantes Ergebnis
(Fi,88, 710,06 = 179,86; p <0,001; n*=0,32). Ebenso zeigte die Post-hoc-Analyse mit
Bonferroni-Korrektur signifikante Unterschiede zu jedem Messzeitpunkt (p < 0,001).

Das Wohlbefinden, auf einer elfstufigen Likert-Skala, lag zu t0 bei 4,95 Punkten
(SD = 1,65). Zu t2 stieg es auf 8,06 Punkte (SD = 1,38). In diesem Fall zeigte der Faktor
»Zeit ein signifikantes Ergebnis (Fi,04, 732,57 = 671,97; p < 0,001; n?> = 0,64). Die Post-hoc-
Analyse mit Bonferroni-Korrektur zeigte zu jedem Messzeitpunkt einen signifikanten
Unterschied (p < 0,001).

Die App wurde im Mittel an 49,2 % der insgesamt 56 verfiigbaren Tage genutzt, wobei die
durchschnittliche Ubungsdauer pro Einheit 597,86 Sekunden (ca. zehn Minuten) betrug.
Zwischen der tiglichen Ubungshiufigkeit und der Schmerzintensitiit zeigten sich signifikant
negative Korrelationen, sowohl zu t1 (p <0,001) als auch zu t2 (p=0,004). Auch die
Gesamtzahl absolvierter Ubungen stand zu t2 in einem signifikant negativen Zusammenhang
mit der Schmerzintensitit (p = 0,04). Dariiber hinaus konnte ein signifikant positiver
Zusammenhang zwischen der tiglichen Ubungshiufigkeit und dem subjektiven

Wohlbefinden festgestellt werden (p = 0,01).

Diskussion

Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass Kl-generierte Ubungsempfehlungen die
Schmerzintensitit und das subjektive Wohlbefinden von Nutzer*innen mit
Riickenschmerzen positiv beeinflussen. Die Studienergebnisse verdeutlichen das Potenzial
digitaler Interventionen bei dieser Gruppe von Nutzer*innen.

Die Heterogene Zusammensetzung der Nutzer*innen hinsichtlich Diagnose und
Schmerzcharakteristika erschwert eine generalisierbare Ubertragbarkeit der oben

aufgefiihrten Ergebnisse. Auch wurde keine differenzierte Analyse der Effektivitit einzelner

20



Ubungsarten durchgefiihrt. Zuletzt ist anzufiihren, dass im Rahmen der Studie nicht bewertet
wurde, ob die gemessene Wirksamkeit durch den individualisierten Algorithmus oder die

spezifischen Ubungsformen begriindet war.

Schlussfolgerung

Die Ergebnisse der Studie zeigen eine signifikante Verbesserung von Schmerzintensitét und
subjektivem  Wohlbefinden durch individuell angepasste und KI-generierte
Ubungsempfehlungen iiber eine App — so fiihrte eine intensivere Nutzung zu besseren
Ergebnissen. Zur Absicherung dieser Ergebnisse sind jedoch weitere Studien mit
homogeneren Stichproben, standardisierter Diagnostik und lingeren

Beobachtungszeitrdumen notwendig.

3. GESAMTKONKLUSION

Die vorliegende Dissertation widmet sich dem Einsatz von KI zur Generierung
individualisierter Ubungsempfehlungen fiir Patient*innen mit MSK. In drei empirischen
Studien wurde untersucht, inwiefern eine KI eine valide, risikofreie und wirksame
Bewegungstherapie empfehlen kann — ein bisher wenig erforschter Bereich an der
Schnittstelle von Digitalisierung und Bewegungstherapie.

Als Ergebnis der ersten Studie ldsst sich festhalten, dass die eingesetzte KI klinisch relevante
Kontraindikationen fiir eine eigenstéindige Ubungstherapie zuverléssig identifizieren kann.
Die hohe Ubereinstimmung mit den Einschétzungen erfahrener Physiotherapeut*innen weist
darauf hin, dass die KI ohne Risiko fiir die Patient*innen als eigenstindige Ubungstherapie
anwendbar ist. Fiir Indikationen aus dem MSK-Bereich konnte eine ergidnzende fachliche
Priifung somit entbehrlich sein. Gleichzeitig unterstreicht die Studie die Notwendigkeit
weiterer Forschung zur Implementierung von KI in den Versorgungsalltag.

Die zweite Studie untersuchte, ob die KI risikofreie Ubungen empfehlen kann. Bei dem
maximal erzielten Konsens — zwischen vier Physiotherapeut*innen — wurden 99,9 % der
Ubungen als risikofrei eingestuft. Gleichzeitig offenbarte sich jedoch eine erhebliche
Heterogenitét in den Bewertungen: Wiéhrend einzelne Physiotherapeut®*innen bis zu 247
Ubungen als risikobehaftet klassifizierten, bewerteten andere hingegen keine einzige Ubung
als risikoreich. Diese Diskrepanz  verdeutlicht die  Subjektivitdt klinischer
Entscheidungsprozesse und unterstreicht die Notwendigkeit einer integrativen
Bewertungsperspektive, die sowohl die professionelle Expertise als auch das

Ubungsfeedback der Patient*innen beriicksichtigt.
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Die dritte Studie analysierte die Wirksamkeit einer appbasierten Intervention mit KI-
generierten Ubungsempfehlungen nach einer Anwendungsdauer von acht Wochen. Dabei
zeigte sich eine signifikante Reduktion der Schmerzintensitit und eine Verbesserung des
subjektiven Wohlbefindens. Die statistisch signifikanten negativen Korrelationen zwischen
Adhirenz und den benannten Verdnderungen in der Schmerzintensitit bzw. dem subjektiven
Wohlbefinden deuten darauf hin, dass das individuelle Nutzungsverhalten einen relevanten
Einfluss auf den Therapieerfolg nimmt. Aufgrund der Heterogenitit der Stichprobe und der
fehlenden Kontrollgruppe ldsst sich der spezifische Beitrag der KI zur Wirksamkeit jedoch
nicht abschlieBend bewerten — diese methodische Limitation retrospektiver
Beobachtungsdesigns erfordert eine differenzierte Betrachtung der Ergebnisse.
Grundsitzlich schriankt das Fehlen einer Kontrollgruppe die Interpretierbarkeit solcher
Ergebnisse erheblich ein, weshalb alternative Erkldrungen fiir die beobachteten
Verbesserungen nicht ausgeschlossen werden konnen. Die Symptomreduktion kénnte auf
natiirliche Krankheitsverldufe zuriickzufiihren sein: Spontane Remissionen treten bei
Riickenschmerzen — insbesondere bei akuten und subakuten Verldufen — haufig auf (Pengel
et al., 2003). Zusitzlich ist das statistische Phdnomen der Regression zur Mitte zu
beriicksichtigen: Patient*innen suchen typischerweise zu Zeitpunkten besonders hoher
Symptomlast Unterstiitzung, sodass eine Riickkehr zu weniger extremen Werten auch ohne
therapeutische Intervention zu erwarten ist (Barnett et al., 2005). Dariiber hinaus kénnen
psychologische Mechanismen wie der Hawthorne-Effekt, Erwartungseffekte gegeniiber
digitalen Innovationen oder die Selbstselektion besonders motivierter Patient*innen zur
Verbesserung beigetragen haben (Grimes & Schulz, 2002; Rossettini et al., 2020; Sedgwick
& Greenwood, 2015). Letztlich ist nicht auszuschlieBen, dass parallel erfolgte Interventionen
wie physiotherapeutische Behandlungen oder die Einnahme von Analgetika die Ergebnisse
beeinflusst haben, ohne dass deren spezifischer Beitrag quantifiziert werden kann (Grimes
& Schulz, 2002).

Trotz dieser methodischen Einschrinkungen liefert das retrospektive Studiendesign
Erkenntnisse fiir die Weiterentwicklung der Forschung in diesem Bereich. Die Ergebnisse
bilden eine empirische Grundlage fiir die Planung prospektiver, randomisiert-kontrollierter
Studien, etwa durch die Bereitstellung von Daten fiir Fallzahlberechnungen, die
Identifikation relevanter Outcome-Parameter und die Abschitzung realistischer
EffektgroBen. Kiinftige Studien sollten durch geeignete Kontrollgruppen den spezifischen
Wirkmechanismus der Kl-basierten Ubungsempfehlungen systematisch untersuchen.
Wartelisten-Kontrollen wiirden die Abgrenzung von einem natiirlichen Verlauf und

unspezifischen Effekten ermoglichen, wihrend aktive Kontrollen mit standardisierten
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Ubungsprogrammen den Mehrwert der Kl-basierten Personalisierung quantifizierbar
machen wiirden.

Vor dem Hintergrund struktureller Versorgungsengpdsse in der Physiotherapie, etwa
begrenzter Behandlungskapazititen und langer Wartezeiten, erscheint der Einsatz KI-
gestiitzter Systeme als sinnvoller Beitrag zur Steigerung von Effizienz und Adhérenz.
Digitale Anwendungen wurden bereits als Pilotprojekte im Rahmen politischer Initiativen
wie der ,,Zukunftsregion Digitale Gesundheit, die vom Bundesministerium fiir Gesundheit
gefordert wurde, erfolgreich in den Versorgungsalltag integriert (Sulzer et al., 2022). Auch
die Ergebnisse der Umfrage des Verbands Physio Deutschland verdeutlichen den Bedarf an
digitalen Losungen fiir die Integration in die Regelversorgung: So betrigt die
durchschnittliche Wartezeit auf eine Erstbehandlung mindestens drei Wochen (Physio
Deutschland, 2018). Des Weiteren tragen unregelméfige Terminvergaben zu einer
Beeintriachtigung der Kontinuitit physiotherapeutischer Malnahmen bei. Der Einsatz von
Kl-basierten Apps konnte in diesem Kontext durch adaptive Programme und intelligente
Zeitsteuerung zur Optimierung der Planbarkeit und Versorgung beitragen. Die stetige
Implementierung digitaler Anwendungen in den Versorgungsalltag konnte weitergehend
dazu fiihren, die Physiotherapie zu unterstiitzen und zu entlasten und langfristig die
allgemeine Akzeptanz von K1 zu steigern. Um den Ubergang von der Forschung in die Praxis
zu erleichtern, bedarf es konkreter Implementierungsstrategien. Dazu gehodren
standardisierte Schnittstellen zu digitalen Akten der Patient*innen und Praxissoftware,
Integration in digitale Therapieplanung sowie qualifizierende Fortbildungsformate, die
sowohl technologische als auch ethische und kommunikative Kompetenzen fordern
(Ramachandran et al., 2024; Regan, 2022). Der reflektierte Umgang mit algorithmischen
Empfehlungen sollte dabei ein zentrales Element physiotherapeutischer Bildung sein.

Der Einsatz technischer Systeme darf nicht zur Marginalisierung physiotherapeutischer
Fachkompetenz fiihren, sondern sollte diese sinnvoll unterstiitzen. Unersetzliche Elemente
wie Empathie, patientenzentrierte Kommunikation und Clinical Reasoning bleiben zentrale
Bestandteile qualitativ hochwertiger physiotherapeutischer Versorgung (Davenport &
Kalakota, 2019; Moudatsou et al., 2020). Auch im Umgang mit psychologischen
Einflussfaktoren wie Motivation oder Antriebsschwiche zeigen sich Limitationen seitens
Kl-basierter Systeme, da diese oft nicht hinreichend durch standardisierte Eingabemasken
abgebildet werden konnen und relevante Faktoren fiir Adhdrenz und Verhaltensdnderung
sind. Eine gezielte Progression im Trainingsverlauf sowie adaptive Reaktionen auf sich
verdndernde gesundheitliche Rahmenbedingungen stellen bislang eine Herausforderung dar.

Die World Confederation for Physical Therapy und International Network of Physiotherapy
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Regulatory Authorities (2020) definieren die digitale Praxis als Bereitstellung
physiotherapeutischer Leistungen {iber digitale Kommunikationsmittel mit dem Ziel,
Zugang, Effizienz und Ressourcennutzung zu optimieren. Gleichzeitig betonen sie jedoch,
dass diese Systeme ausschlieBlich als Ergénzung zur physiotherapeutischen Expertise zu
verstehen sind.

Dariiber hinaus bestehen weiterhin grundlegende ethische und haftungsrechtliche
Herausforderungen im Zusammenhang mit der Integration Kl-gestiitzter Systeme in die
physiotherapeutische Versorgung (Hafeez et al., 2024; Laurijssen et al., 2025). Die
Ubertragung klinischer Entscheidungsprozesse auf algorithmisch arbeitende Systeme macht
verbindliche Regelungen zur Verantwortungszuweisung, zur Nachvollziehbarkeit von
Entscheidungen sowie zur Revisionsfahigkeit erforderlich. Insbesondere im Hinblick auf
fehlerhafte Empfehlungen miissen haftungsrechtliche Zustindigkeiten eindeutig definiert
sein, um die Sicherheit der Patient*innen und rechtliche Absicherung fiir alle Beteiligten zu
gewdhrleisten (Saenz et al., 2023). Eine transparente Systemarchitektur und dokumentierte
Entscheidungslogik gelten dabei als zentrale Voraussetzungen fiir eine verantwortungsvolle
Nutzung (Bleher & Braun, 2022).

Die Ergebnisse dieser Arbeit verdeutlichen das Spannungsfeld zwischen dem innovativen
Potenzial KI-gestiitzter Systeme und den komplexen Anforderungen an deren
verantwortungsvolle Implementierung in die physiotherapeutische Praxis. Unter geeigneten
Rahmenbedingungen koénnen solche Systeme valide, risikofreie und wirksame
Empfehlungen generieren. lhre zukliinftige Relevanz wird jedoch mallgeblich davon
abhédngen, inwiefern es gelingt, technische Innovationen mit klinischer Praxis, ethischer
Verantwortung und gesundheitsokonomischer Nachhaltigkeit zu verbinden. Eine
nachhaltige Integration erfordert daher nicht nur eine belastbare Evidenzbasis, sondern auch
interprofessionelle Entwicklungsprozesse, eine regulatorische Einbettung und ethische
Reflexion. Hierfiir wird es notwendig sein, geeignete Studiendesigns zu entwickeln, die die
Wirksamkeit und Sicherheit KI-gestiitzter Systeme unter Alltagsbedingungen iiberpriifbar
machen. Diese Forschungsarbeit leistet hierzu einen Beitrag, indem sie die Validierung und
Wirkung von KI in der Bewegungstherapie systematisch untersucht und empirisch fundiert.
Sie erweitert das bestehende Forschungsfundament zur digitalen Gesundheitsversorgung.
Dabei beteiligt sie sich am internationalen Diskurs {iber die Rolle digitaler Technologien im
therapeutischen Kontext, besonders im deutschsprachigen Raum, indem empirische

Untersuchungen bislang begrenzt sind.
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5. ANHANG (PUBLIKATIONEN)

Publikation I:

Griefahn A, Zalpour C, Luedtke K (2024) Evaluation of the accuracy of an artificial
intelligence in identifying contraindications to exercise therapy - Comparison with and
interrater reliability of physical therapists judgments. Health and Technology, 14, 513-522.
https://doi.org/10.1007/s12553-024-00827-w

Abstract
Purpose: The study validates a rule-based system for identifying contraindications to
exercise therapy in a medical context. It evaluates accuracy and performance by comparing

it with physical therapists' assessments and patients' characteristics.

Method: The dataset included 80 patient cases with clinical characteristics assessed by 20
physical therapists for contraindications to exercise therapy. Fleiss kappa and pooled kappa
values measured agreement between physical therapists and Al. Al performance was
assessed by sensitivity, specificity, accuracy and F1 score. Clinical characteristics were

compared between therapists' votes using ANOVA and Bonferroni post-hoc test.

Results: The physical therapists had a mean age of 40.85 (8.23) years and a mean experience
of 14.53 (8.20) years. Out of 64 patient cases, there was consensus on 35 cases with no
contraindication and 29 cases with a consensus on "contraindication exists" for exercise
therapy. In 16 cases there was no consensus between therapists. Overall, therapists had
87.5% agreement with Fleiss Kappa xn = .43. The pooled kappa value between therapists
and Al was kpooled = .63. Al achieved perfect values (1) for sensitivity, specificity, accuracy
and F1 score. Statistically, consensus-based comparisons by therapists revealed significant

differences in pain intensity, duration, timing, and quality.

Conclusion: The study shows significant agreement between physical therapists and the Al,
consistent with similar musculoskeletal studies. Various clinical characteristics highlight the
importance of clinical reasoning and contraindication detection. In conclusion, advanced
technologies such as decision support and expert systems could have a profound impact on
clinical practice, improving accuracy, personalized exercises and telemedicine referrals for

efficient care and improved patient decisions.
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Trial registration: 30.12.2021 via OSF Registries, https://doi.org/10.17605/OSF.IO/YCNJQ.

Keywords Artificial intelligence . Accuracy . Contraindication . Exercise therapy .

Validation
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Publikation II:
Griefahn A, Zalpour C & Luedtke K (2024) Identifying the risk of exercises, recommended
by an artificial intelligence for patients with musculoskeletal disorders. Scientific

Reports, 14, 14472 (2024). https://doi.org/10.1038/s41598-024-65016-1.

Abstract

Musculoskeletal disorders (MSDs) impact people globally, cause occupational illness and
reduce productivity. Exercise therapy is the gold standard treatment for MSDs and can be
provided by physiotherapists and/or also via mobile apps. Apart from the obvious differences
between physiotherapists and mobile apps regarding communication, empathy and physical
touch, mobile apps potentially offer less personalized exercises. The use of artificial
intelligence (AI) may overcome this issue by processing different pain parameters,
comorbidities and patient-specific lifestyle factors and thereby enabling individually adapted
exercise therapy. The aim of this study is to investigate the risks of Al-recommended
strength, mobility and release exercises for people with MSDs, using physiotherapist risk
assessment and retrospective consideration of patient feedback on risk and non-risk
exercises. 80 patients with various MSDs received exercise recommendations from the Al-
system. Physiotherapists rated exercises as risk or non-risk, based on patient information,
e.g. pain intensity (NRS), pain quality, pain location, work type. The analysis of
physiotherapists' agreement was based on the frequencies of mentioned risk, the percentage
distribution and the Fleiss- or Cohens-Kappa. After completion of the exercises, the patients
provided feedback for each exercise on an 11-point Likert scale, e.g. the feedback question
for release exercises was "How did the stretch feel to you?" with the answer options ranging
from "painful (0 points)" to "not noticeable (10 points)". The statistical analysis was carried
out separately for the three types of exercises. For this, an independent t-test was performed.
20 physiotherapists assessed 80 patient examples, receiving a total of 944 exercises. In a
three-way agreement of the physiotherapists, 0.08% of the exercises were judged as having
a potential risk of increasing patients' pain. The evaluation showed 90.5% agreement that
exercises had no risk. Exercises that were considered by physiotherapists to be potentially
risky for patients also received lower feedback ratings from patients. For the 'release’
exercise type, risk exercises received lower feedback, indicating that the patient felt more
pain (risk: 4.65 (1.88), non-risk: 5.56 (1.88)). The study shows that Al can recommend
almost risk-free exercises for patients with MSDs, which is an effective way to create
individualized exercise plans without putting patients at risk for higher pain intensity or

discomfort. In addition, the study shows significant agreement between physiotherapists in

32


https://doi.org/10.1038/s41598-024-65016-1

the risk assessment of Al-recommended exercises and highlights the importance of
considering individual patient perspectives for treatment planning. The extent to which other
aspects of face-to-face physiotherapy, such as communication and education, provide
additional benefits beyond the individualization of exercises compared to Al and app-based

exercises should be further investigated.

Trial registration: 30.12.2021 via OSF Registries, https://doi.org/10.17605/OSF.IO/YCNJQ.

Keywords: Artificial intelligence, Risk analysis, Exercise, Musculoskeletal disorders
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Publikation III:

Griefahn A, Avermann F, Zalpour C, Marshall RP, Cordon Morillas I, Luedtke K (2025)
Exploring the effect of an 8-week Al-composed exercise program on pain intensity and well-
being in patients with spinal pain: Retrospective cohort analysis. JMIR Formativ Research,

9:e57826—e57826. https://doi.org/10.2196/57826

Abstract

Background: Spinal pain, one of the most common musculoskeletal disorders (MSDs),
significantly impacts the quality of life due to chronic pain and disability. Physical activity
has shown promise in managing spinal pain, although optimizing adherence to exercise
remains a challenge. The digital development of artificial intelligence (Al)-driven
applications offers a possibility for guiding and supporting patients with MSDs in their daily

lives.

Objective: The trial aimed to investigate the effect of an 8-week Al-composed exercise
program on pain intensity and well-being in patients with spinal pain. It also examined the
relationship between exercise frequency, pain intensity, and well-being. In addition, app

usage frequency was examined as a proxy for app engagement.

Methods: Data from users who met the inclusion criteria were collected retrospectively from
the medicalmotion app between January 1, 2020, and June 30, 2023. The intervention
involved the use of the medicalmotion app, which provides 3—5 personalized exercises for
each session based on individual user data. The primary outcomes assessed pain intensity
and well-being using the numeric rating scale (NRS) and the Likert scale. Data were
collected at baseline (t0), 4 weeks (t1), and 8 weeks (t2). The correlation between exercise
frequency, pain intensity, and well-being was analyzed as a secondary outcome. In addition,
average session length and frequency were measured to determine app engagement.

Statistical analysis included ANOVA and Spearman correlation analysis.

Results: The study included 379 participants with a mean age of 50.96 (SD 12.22) years. At
t2, there was a significant reduction of 1.78 points on the NRS (P<.001). The score on the
Likert scale for well-being improved by 3.11 points after 8 weeks. Pain intensity showed a
negative correlation with the number of daily exercises performed at t1 and t2. Well-being
had a small negative correlation with the average number of exercises performed per day.

The average number of exercises performed per day was 3.58. The average session length
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was approximately 10 minutes, and the average interaction with the app was 49.2% (n=27.6

days) of the 56 available days.

Conclusions: Overall, the study demonstrates that an app-based intervention program can
substantially reduce pain intensity and increase well-being in patients with spinal pain. This
retrospective study showed that an app that digitizes multidisciplinary rehabilitation for the
self-management of spinal pain significantly reduced user-reported pain intensity in a

preselected population of app users.

Trial registration: OSF Registries, https://osf.io/kjhef

Keywords: exercise, mHealth, app engagement, spinal pain, artificial intelligence, Al,
intensity, well-being, mobile health, apps, applications, retrospective analysis, physical

activity, adults, questionnaire
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