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PRAXIS

Hanna Ehlert & Ulrike Liidtke

THEORIE &

Kiinstliche Intelligenz (KI)
in der Logopadie

Potenzial und Herausforderungen am Beispiel einer Automatisierung der Diagnostik

im Bereich Kindersprache

Einleitung

Ktnstliche Intelligenz (KI) ist lingst in unse-
rem Alltag angekommen. Wir nutzen die Ge-
sichtserkennung, um unser Handy zu ent-
sperren, wir fragen die Software Siri, um ein
indisches Restaurant in der Ndhe zu finden,
wir suchen eine*n Partner*in per Dating-
App und erhalten personalisierte Werbung,
wenn wir den Computer benutzen. Alle die-
se Systeme basieren auf KI. Eine einheitliche
Definition des Begriffs existiert allerdings
nicht. Die meisten beschreiben Kl als Nach-
bildung von Leistungen menschlicher Kogni-
tion mittels Computersoftware (z.B. Zandi et
al. 2019). Der Philosoph john Searle (1980) eta-

blierte die Unterscheidung zwischen ,star-
ker“ und ,schwacher® KI. Unter ,schwacher®
Klversteht man eine Software, die in der Lage
ist, groke Datenmengen fiir einen bestimm-
ten Zweck zu verarbeiten. Nur in ihrem be-
grenzten Anwendungsbereich (z.B. Schach)
ist ,schwache“ KI in der Lage, menschliche
Leistungen zu Ubertreffen. ,Starke* Kl hin-
gegen hat tatsichlich mehr Ahnlichkeit mit
menschlicher kognitiver bzw. mentaler Ver-
arbeitung. Sie erlangt ein tieferes Verstand-
nis fur die ihr vorgelegten Probleme und de-
ren Losung, sie kann Kausalitaten erkennen,
logisch und empathisch denken sowie be-
wusst handeln. Aktuell sind alle KI-Anwen-
dungen der Gruppe der ,schwachen“ Kl zu-

Urheberrechtlich geschiitztes Material. Copyright: Deutscher I

(-,

ZUSAMMENFASSUNG. Dieser Artikel bietet eine Einfiihrung und einen Uber-
blick zur KI-basierten Automatisierung in der Logopadie am Beispiel der Dia-
gnostik im Bereich Kindersprache. Die Funktionsweise Kiinstlicher Intelligenz
und spezifischer des Maschinellen Lernens wird anhand der relevanten An-
wendungen der automatischen Spracherkennung und automatischen Text-
verarbeitung eingefiihrt. Hierbei werden aktuelle Mdglichkeiten, aber auch

Grenzen dieser Technologie mittels ausgewéhlter diagnostischer Themenfelder
(Automatisierung in der Diagnostik von Aussprachestérungen, der Auswertung
von expressiven Sprachentwicklungstests und der Spontansprachanalyse) vor-
gestellt. Abschlieftend werden technische und ethische Herausforderungen
von KI-basierter Software fiir die Logopddie verdeutlicht und Bedarfe fiir einen
gewinnbringenden und sinnvollen Umgang unserer Berufsgruppe mit dieser
Technologie abgeleitet.
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zuordnen (Taulli 2022). Dennoch nimmt der
Einfluss, den Kl in allen Lebensbereichen hat,
stetig zu. Auch im Gesundheitswesen wird
ihr Einsatz vor allem in Form des Maschinel-
len Lernens erforscht. Chancen, die in die-
sem Zusammenhang benannt werden, lie-
gen in der Moglichkeit, grofte Mengen von
Gesundheitsdaten zu verarbeiten und so
frihzeitiger und prazisere Diagnosen zu stel-
len, Abldufe im Gesundheitswesen zu &ko-
nomisieren und dadurch Ressourcen einzu-
sparen sowie menschlichen Bias in der medi-
zinischen Entscheidungsfindung zu vermin-
dern (Murphy et al. 2021, Yu et al. 2018).

Um diese Entwicklung im Sinne der Anwen-
denden gestalten zu kdénnen, ist es notwen-
dig, sich mit Kl auseinanderzusetzen. Der Ar-
tikel fokussiert deshalb exemplarisch das fiir
die Logopédie relevante Maschinelle Lernen
als Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz und
als Anwendungsbereich die Kindersprach-
diagnostik.

Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen versetzt Computer in
die Lage, ihre Leistungsfahigkeit eigenstédn-
dig durch die Verarbeitung von Daten zu ver-
bessern. Hierin besteht der gréfite Unter-
schied zu einer Software wie computerba-
sierte Therapieprogramme oder Testverfah-
ren, die im Rahmen der Digitalisierung in der
logopéddischen Praxis bereits genutzt wer-
den. Herkdmmliche Software basiert auf Al-
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gorithmen, denen eine eindeutige Hand-
lungsvorschrift zur L&sung eines Problems
oder zur Ausfihrung einer Aufgabe einpro-
grammiert ist. Diese Software ist deshalb in
ihrem Einsatz stark begrenzt (z.B. Eingaben
addieren, Videos abspielen), sie kann weder
komplexen Input (z.B. Sprache) verarbeiten
noch flexibel auf solchen Input reagieren.
Beim Maschinellen Lernen hingegen erarbei-
ten Computersysteme selbststandig Losun-
gen fir eine definierte Aufgabe anhand von
Beispielen (Daten) und bestimmten Vorga-
ben (Regeln). Die Hauptanwendungsbereiche
solcher Systeme sind die Mustererkennung
und darauf basierende Vorhersagen (Taulli
2022). Ihre Entwicklung folgt dabei unabhan-
gig vom Anwendungsbereich immer dem-
selben Prinzip: Zundchst werden annotier-
te (gekennzeichnete) Daten mit bekannten
Zusammenhdngen bendtigt, anhand derer
ein Modell fiir die Mustererkennung trainiert
wird. In einem zweiten Schritt wird diese Fa-
higkeit auf nicht-annotierte, unbekannte
Daten Ubertragen (Ertel 2021). Soll ein Modell
etwa Gesichter erkennen, werden als Trai-
ningsdaten Bilder von Menschen benétigt,
auf denen die Gesichter markiert sind. Hat
das Modell geniigend solcher Bilder mit mar-
kierten Gesichtern verarbeitet, kann es sie
auch auf neuen Bildern erkennen, auf denen
die Gesichter nicht markiert sind.

Eine heutzutage haufig zum Einsatz kom-
mende Variante des Maschinellen Ler-
nens sind neuronale Netzwerke. Analog zu
den Neuronen und Synapsen des mensch-
lichen Gehirns bestehen kiinstliche neuro-
nale Netze aus vielen Schichten von Daten-
knoten, die durch gewichtete Verbindungen
vernetzt sind. Die Gewichtung der einzelnen
Verbindungen zwischen den Schichten wird
in der Entwicklung des Netzwerks immer
wieder angepasst, um die Leistung des Mo-

dells zu optimieren. Solche Modelle werden
,Deep Neural Networks“ oder ,end-2-end*“
genannt. Dadurch kénnen beim sogenann-
ten ,Deep Learning“ immer komplexere Pro-
bleme gel6st werden (Ertel 2021). Abbildung 1
verdeutlicht die - auch als historische
Entwicklung zu verstehende - Beziehung der
Begriffe ,Kinstliche Intelligenz®, ,Maschi-
nelles Lernen“ und ,Deep Learning“ zuein-
ander.

Anwendungen in der
logopddischen Diagnostik

Um die Funktionsweise von Anwendungen
Maschinellen Lernens zu verstehen, die fur
den logopadischen Praxiskontext relevant
sind, ist eine datenbasierte Perspektive not-
wendig. So betrachtet, liegt menschliche
Kommunikation entweder als Audiodaten
(gesprochene Sprache) oder Textdaten (ver-
schriftete gesprochene Sprache/Schriftspra-
che) vor. Daher wird eine Software benétigt,
die Audiodaten verarbeiten und analysieren
sowie verbale Audiodaten in Textdaten um-
wandeln und diese Textdaten wiederum ver-
arbeiten und analysieren kann.

Programme, die verbale Audiodaten ver-
arbeiten (und analysieren) sowie verbale Au-
diodaten in Textdaten konvertieren, werden
als automatische Spracherkennung (auto-
matic speech recognition, ASR) bezeichnet;
Programme, die Textdaten verarbeiten (und
analysieren), als automatische Textverarbei-
tung (natural language processing, NLP). Da-
bei ist anzumerken, dass die englischen Be-
grifflichkeiten nicht immer trennscharf ver-
wendet werden, da unterschiedliche Dis-
ziplinen(u.a.Ingenieurswissenschaften,Com-
puterlinguistik) an der Entwicklung der ent-
sprechenden Programme arbeiten.

Abb. 1: Kiinstliche Intelligenz und Teilgebiete

Kiinstliche
Intelligenz

Maschinelles Lernen
(Teilgebiet der

Kiinstlichen Intelligenz)
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Automatische
Spracherkennung (ASR)

ASR ist der Prozess der Konvertierung von
gesprochener Sprache in Text. Das zugrunde
liegende mathematische Modell erhilt als
Input Audiodaten (oft auch weiterverarbei-
tet als Spektrogramm) und gibt als Output
eine Sequenz von Zeichen oder Phonemen

(z.B. als Transkript) aus (Alharbi et al. 2021).

Fir die Erstellung des Outputs wird in man-

chen Modellen sprachspezifisches Wissen

(Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen

Lauten und Wortern) genutzt (sog. Hid-

den-Markov-Modelle, HMM), viele arbeiten

rein datenbasiert (End-2-End-Systeme, Deep

Learning) (Keshet 2018). In jedem Fall findet

im Rahmen der Verarbeitung des Inputs eine

Segmentierung statt. Trainiert wird das Mo-

dell durch Audios und zughdérige manuell er-

stellte Transkripte. Fir die Leistungsfahig-
keit eines ASR-Modells sind folgende Fakto-
ren entscheidend:

e Die Menge an Trainingsdaten, die fir die
Entwicklung zur Verfligung stehen. Je
mehr qualitativ hochwertige Daten, des-
to besser.

o Die Ahnlichkeit der Trainingsdaten mit
der Sprache, fir die die Software spa-
ter angewendet werden soll. Ein Modell,
das auf Erwachsenensprache trainiert
wurde, funktioniert nicht fehlerfrei fir
Kindersprache.

e Die Grofie des Vokabulars des Modells.
ASR-Software variiert in Bezug auf die
Menge an Wortern, die sie erkennen
kann.

e Die Art der Sprache, die erkannt und ver-

arbeitet werden soll. Typische Sprache

ist leichter zu verarbeiten als auffallige

Sprache.

Der akustische Kontext, in den die zu er-

kennende Sprache eingebettet ist. Spra-

che, die im Studio aufgenommen wur-

de, ist einfacher zu verarbeiten als Spra-
che, die zusammen mit Hintergrundge-
rauschen aufgenommen wurde (Alharbi

et al. 2021).

Automatische
Textverarbeitung (NLP)

NLP meint Programme, die schriftliche Tex-
te in interpretierbare Datensets konvertie-
ren, die wiederum mithilfe statistischer Mo-
delle und Modellen des Maschinellen Ler-
nens analysiert werden kénnen (Harrison &
Sidey-Gibbons 2021). Diese Programme, die
ihren Ursprung an der Schnittstelle zwischen
Kinstlicher Intelligenz und Linguistik haben,
konnen groRe Mengen an Textdaten struk-
turieren und segmentieren, um daraus spe-
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zifische Informationen zu extrahieren (z.B.
grammatische Strukturen). Die zentrale Auf-
gabe fiir diese Systeme besteht darin, Texte
aus natdrlicher Kommunikation in eindeu-
tige Computerreprasentationen zu Uberset-
zen, die fir programminterne Zuordnungen
und Abfragen geeignet sind (Nadkarni et al.

201). Automatische Textverarbeitung arbei-

tet hierarchisch meist von kleineren zu gro-

Reren textlichen Einheiten. Ublicherweise

wird zundchst auf Wortebene die morpholo-

gische Struktur bestimmt, auf Satzebene die

Reihenfolge der Worter, Syntax und Bedeu-

tung des gesamten Satzes, um schliefilich

den Kontext des gesamten Textes zu ana-
lysieren. Dabei erfolgt zundchst eine auto-
matische Wort- bzw. Tokenerkennung (to-
kenization), welche den Text in kleinere Seg-
mente zerlegt. Weitere hdufig angewandte

- meist sprachenabhingige - Annotations-

techniken der automatischen Textverarbei-

tung sind:

e Bestimmung von Satzgrenzen, Satzan-
fadngen und -enden

e Zerlegen eines Satzes in seine grammati-
kalischen Bestandteile (parsing)

o Reduzierung der flektierten Formen eines
Wortes auf eine einzige, verarbeitbare
Form (lemmatization)

e |dentifikation von Wortstdmmen
(stemming)

e Klassifizierung und Benennung von
Wortteilen (Part-of-speech-Tagging/
POS-Tagging)

Nachdem ein Text mit den genannten Techni-

ken bearbeitet wurde, kann er iiber Abfragen

und Kombination von Informationen lingu-
istisch analysiert werden. Die eben beschrie-
benen Abldufe des NLP sind dem klassischen

Maschinellen Lernen zuzuordnen, aktuelle

Entwicklungen wie etwa GPT (Generative Pre-

Trained Transformer) basieren demgegen-

Gber — wie auch die meisten ASR-Anwen-

dungen - auf End-2-End-Modellen, also Deep

Learning (Topal et al. 2021).

Forschungsstand zum
Einsatz Maschinellen
Lernens in der Diagnostik
von Kindersprache

Um einen Eindruck tber die aktuellen Mog-
lichkeiten und Grenzen des Einsatzes von
ASR und NLP in der Logopddie zu erhalten,
folgt ein Uberblick zur Forschung und be-
reits eingesetzten Tools. Audiodaten werden
in der automatisierten Diagnostik genutzt,
wenn rein akustische Phanomene betrach-
tet werden (z.B. Betonung, Sprechflissigkeit)
und Textdaten, wenn linguistische Phano-
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mene betrachtet werden (z.B. phonologische
Prozesse, grammatikalische Korrektheit).

Automatisierung der Diagnostik
von Aussprachestérungen

Kindliches Sprechen wird hauptsachlich bei
Aussprachestérungen wie phonologischen
Stérungen oder kindlicher Sprechapraxie
evaluiert. In einem Review von McKechnie
et al. (2018) werden fiir den Zeitraum 2007
bis 2016 insgesamt 32 Studien identifiziert,
die sich mit dem Thema der automatisier-
ten Sprechdiagnostik bei Kindern beschafti-
gen. Dieser Bereich hat bisher die meiste For-
schung generiert.

Ein Fokus lag dabei auf der automatisier-
ten Diagnostik von Kindern mit und ohne
Sprechapraxie, wohl auch, weil entspre-
chende Symptome hier gut von unbeein-
trachtigter Aussprache zu trennen sind.
Zur Klassifizierung der Kinder mit Sprech-
apraxie wurde deren Aussprache auf Ein-
zelwortebene (teils Realwdrter, teils Pseu-
dowdrter) analysiert und typische Auffal-
ligkeiten z.B. in der Betonung beriicksich-
tigt (McKechnie et al. 2021, Shahin et al. 2015,
Shulga et al. 2020).

Die Bedeutsamkeit der Menge an Trainings-
daten verdeutlichen zwei Studien, die akzep-
table Ergebnisse (> 80%) in der automatisier-
ten Identifikation von typischen phonologi-
schen Prozessen im Chinesischen erreichen
konnten (Chen 2011, Ng & Lee 2020). In bei-
den Studien wurden die genutzten Model-
le mit umfangreichen Datensdtzen trainiert:
Audioaufnahmen der Einzelwortproduktion
von (iber 400 Kindern bei Chen (201) und von
fast 2.000 Kindern bei Ng und Lee (2020).

Automatisierung der
Auswertung von expressiven
Sprachentwicklungstests

Die Kl-basierte Auswertung eines expres-

siven Sprachtests wurde bisher nur von der
Forschungsgruppe um Gale et al. (2020, 2021)

erprobt. In deren Studien wurden expressi-
ve Sprachtests (u.a. expressiver Wortschatz/
Benenntest, Nachsprechen von Sitzen, Satz-
produktion nach Bildstimulus) durchgefiihrt
und die Antworten manuell transkribiert. Die
Auswertung erfolgte dann im Vergleich ma-
nuell und automatisiert mittels NLP. In den
Ergebnissen zeigte sich, dass die automati-
sche Auswertung signifikant mit der manu-
ellen korrelierte (p = 0.76-0.99, p < 0.001). Die
groften Ubereinstimmungen wurden auf
Wortebene (Benenntest Wortschatz), die ge-
ringsten auf Satzebene (Satzproduktion) er-
zielt. In einem ndchsten Schritt soll ein ASR-
System in das Modell integriert werden, um
die manuelle Verschriftlichung der Antwor-
ten zu ersetzen.

Automatisierung von
Spontansprachanalysen

Die technischen Anforderungen an eine ASR
steigen mit dem Freiheitsgrad und der Va-
riabilitdt der zu erkennenden Sprache. So
ist ASR auf Wortebene weniger komplex als
auf Satzebene, wie das eben genannte Bei-
spiel zeigt. Die grofite Herausforderung, aber
auch die grofite Arbeitserleichterung in der
Praxis, stellt die Automatisierung der Spon-
tansprachanalyse dar.

Spontansprachanalysen sind eine anerkann-
te Methode der Kindersprachdiagnostik, die
wertvolle Informationen zu den realsprach-
lichen Fahigkeiten von Kindern liefert. Auf-
grund des hohen Zeitaufwands wird sie je-
doch nicht routinemifig in der logopadi-
schen Praxis eingesetzt (Klatte et al. 2021).
Digitale Tools, wie Computerized Language
ANalysis (CLAN, MacWhinney 2000), System-
atic Analysis of Language Transcripts (SALT,
Miller & Chapman 1985) und Language En-
vironment Analysis (LENA™, Gilkerson &
Richards 2008) existieren zwar, werden aber
eher in der Forschung eingesetzt, weil sie
keine vollstdndige Automatisierung aller Pro-
zessschritte der Spontansprachanalyse bie-
ten (Ludtke et al. 2023).

Tab. 1: Software zur automatischen Spontansprachanalyse im Vergleich

Aufnahme Transkription
der Sprachproben der Sprachproben

CLAN keine Hardware manuell
enthalten

SALT keine Hardware manuell
enthalten

LENA™  Hardware fiir biszu  wird nicht erstellt

16 Std. Aufnahmen
im Alltag

Annotation Analyse
der Sprachproben der Sprachproben
teilweise textbasiert (NLP):

distributiv und
linguistisch

automatisch (NLP)

manuell textbasiert (NLP):
distributiv und

linguistisch

wird nicht erstellt audiobasiert (ASR):
distributiv, zusdtz-
lich akustische

Umgebung
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CLAN und SALT bendtigen ein manuelles
Transkript der Sprachprobe im programm-
eigenen Format als Eingabe und erméglichen
dann eine umfangreiche automatisierte (teil-
weise unter Einsatz von NLP-Techniken) lin-
guistische Analyse, schwerpunktmafig auf
den Ebenen Wortschatz und Grammatik.
LENA™ setzt sich aus einem kleinen Aufnah-
megerdt, welches das Kind am Kdérper tragt
und so mehrere Stunden Alltagskommuni-
kation aufgenommen werden kdnnen, und
einer zugehdrigen Auswertungssoftware
zusammen. Das Tool tberspringt eine Tran-
skription der Sprachproben und liefert eine
auf ASR-basierende automatische Auswer-
tung der Audioaufnahme. Allerdings kénnen
deshalb nur distributive Parameter (Vertei-
lungsparameter) generiert werden, die kei-
nen Zugang zum linguistischen Inhalt des
Gesagten erfordern, wie etwa die Anzahl
der Worter und AuRerungen und ihre zeitli-
che Dauer tber den Tag verteilt. Zusatzlich
liefert das Tool eine Auswertung der akusti-
schen Umgebung (z.B. die Dauer, welche das
Kind iber den Tag mit Medienkonsum ver-
bracht hat). Tabelle 1 stellt die drei Tools ver-
gleichend gegentber.

Ein Beispiel fur die Erforschung der vollstan-
digen Automatisierung von Spontansprach-
analysen in Deutschland ist das interdiszipli-
ndre TALC-Projekt (Tools for Analyzing Lan-
guage and Communication) an der Leibniz
Universitdt Hannover.

Zusammenfassend bietet eine Ki-basierte
Automatisierung in der Kindersprachdiagnos-
tik Potenzial zur Arbeitserleichterung und Er-
weiterung der diagnostischen Moglichkei-
ten. Erste vielversprechende Ergebnisse fir
den Einsatz von ASR liegen vor. Die diagnos-
tische Klassifikationsfahigkeit der Program-
me erreicht aber aktuell noch keine klinische
Bedeutsamkeit, diese wdre die Vorausset-
zung fir einen flachendeckenden Einsatz in
der Praxis.

Herausforderungen des
Einsatzes Maschinellen
Lernens in der Logopidie

Technische Herausforderungen

Automatische Spracherkennung fiir Erwach-
senensprache ohne Auffdlligkeiten und
deutliche Dialekte funktioniert bereits mit
einer Genauigkeit, die sich der Qualitdt ma-
nueller Transkription anndhert (Radford et
al. 2022). Die technischen Herausforderun-
gen beziehen sich vor allem auf bestimmte
Personengruppen wie jingere Kinder, Spre-
cherxinnen mit starkem Dialekt, mehrspra-
chige Sprecher*innen und solche mit sprach-
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lichen oder stimmlichen Auffilligkeiten. Eine
weitere Herausforderung sind variablere (na-
tirlichere) Aufnahmekontexte. Der Schliis-
sel ist die Menge an zur Verfligung stehen-
den reprdsentativen Trainingsdaten: Je gro-
fer die Heterogenitat der zu verarbeitenden
Zieldaten, desto grofer die bendtigte Men-
ge an Trainingsdaten. Besonders im Bereich
Kindersprache herrscht ein Mangel an o6f-
fentlich zugdnglichen und fir das Maschi-
nelle Lernen aufbereiteten Daten.

Ethisch-rechtliche
Herausforderungen

Mit dem Einsatz von K| im Gesundheits-
wesen sind neben dem vielféltigen Poten-
zial auch grofte Herausforderungen verbun-
den. In der Literatur werden unterschiedli-
che ethisch-rechtliche Aspekte thematisiert,
vier davon werden besonders haufig disku-
tiert: Fairness, Explainability, Accountability
und Privacy.

Fairness meint im Kontext von Maschinellem
Lernen die Vermeidung von Diskriminierung
und Bias durch Modelle und Trainingsdaten.
Denn es besteht die Gefahr, dass sich Annah-
men (z.B. Vorurteile) der Entwicklerxinnen in
den Algorithmen wiederfinden. Auch nicht
reprasentative, veraltete, ungenaue oder un-
vollstandige Trainingsdaten verhindern eine
Generalisierbarkeit der KI-Anwendungen auf
die Gesamtbevdélkerung (Murphy et al. 2021).
In Bezug auf die Logopddie ist hier z.B. Re-
prasentativitdt von Kindersprachdaten im
Hinblick auf den sozio6konomischen Hinter-
grund oder den Einbezug von Mehrsprachig-
keit angesprochen.

Das Problem der Explainability (Erklarbarkeit)
von Anwendungen Maschinellen Lernens,
vor allem von Deep-Learning-Anwendungen
bezieht sich auf deren zunehmend komple-
xen, mehrschichtigen Aufbau. Dieser fiihrt
dazu, dass es selbst fir die Entwickler*innen
nicht mehr nachvollziehbar ist, wie der Out-
put dieser Systeme zustande kommt (Black-
Box-Phianomen, Vellido 2019). Dies mag hin-
nehmbar sein, wenn es z.B. um personali-
sierte Werbung geht, die auf dem Bildschirm
des eigenen Computers erscheint. Wenn aller-
dings Entscheidungen von der Kl getroffen
werden, die weitreichendere Konsequenzen
haben, wie es bei einem Einsatz in der logo-
padischen Diagnostik der Fall wdre, ist eine
solche Intransparenz nicht tragbar.

Die Einbindung von mehr oder weniger
transparenter Kl-Software in Entscheidun-
gen birgt eine weitere ethisch-rechtliche He-
rausforderung. Wer ist verantwortlich - und
somit auch haftbar - fir mdgliche Fehler?
Auf diese Frage verweist der Aspekt der Ac-
countability. Hier wird diskutiert, welche Ver-
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antwortung die Anwender*innen aus dem
Gesundheitswesen aufgrund ihrer Zustan-
digkeit fr Entscheidungen in Bezug auf die
Gesundheit ihrer Patient*innen und welche
Verantwortung Entwickler*innen fir die si-
chere und fehlerfreie Anwendung von Kl tra-
gen (Murphy et al. 2021). Die Autor*innen der
ethischen Richtlinien der WHO (2021) zu die-
sem Thema, ,Ethics and governance of arti-
ficial intelligence for health®, tendieren klar
dazu, Firmen, die Kl-Software vermarkten,
nicht aus der Verantwortung fiir ihre Produk-
te zu lassen. Die Frage nach der Haftbarkeit
ist allerdings komplex und wird sich hoffent-

lich in Zukunft kldren.

Datenschutz und Privatsphdre sind mit der
zunehmenden Digitalisierung unseres tagli-
chen Lebens in unser Bewusstsein gertickt.
Wie bereits verdeutlicht, ben&tigten Anwen-
dungen Maschinellen Lernens in der Ent-
wicklung grofte Datenmengen und kénnen
als Endprodukt wiederum grofe Mengen
an Daten verarbeiten (Murphy et al. 2021).
Privacy ist also auch hier ein wichtiges The-
ma, z.B. wenn es um die Weitergabe oder
Nutzung von elektronischen Patient*in-
nendaten durch kommerzielle Anbieter sol-
cher Software in der Gesundheitsversorgung
geht (Vellido 2019). In Abbildung 2 sind die be-
schriebenen ethisch-rechtlichen Herausfor-
derungen zusammengefasst.

Perspektive

fiir die Logopadie

Am Beispiel der logopddischen Diagnostik
im Bereich Kindersprache wird die mogliche
Arbeitserleichterung (z.B. durch die Automa-
tisierung manueller Prozesse) und eine Er-
weiterung der diagnostischen Moglichkeiten
(z.B. durch zusitzliche Auswertungsoptio-
nen oder den Zugang zu anderen Erhebungs-
kontexten) deutlich. Die allerdings ebenso

gegebenen Herausforderungen implizieren

Handlungsbedarf.

Software bleibt ein Werkzeug. Den Wert
menschlicher Beziehungen, Erfahrung

e Miindig werden: Um sich eine Meinung

zum zukinftigen Einsatz Kinstlicher In-
telligenz in der logopéddischen Praxis bil-
den zu kdénnen, bedarf es Grundlagenwis-
sen zur Funktionsweise, zu den Chancen
und Risiken sowie zum Umgang mit die-
ser Technologie. Einfithrungen bieten z.B.
die Beitrage von Ertel (2021), Taulli (2022)
und Shen et al. 2021. Das Thema sollte in
der logopddischen Aus- und Weiterbil-
dung vermittelt werden.

Mitgestalten: Der Einbezug von Soft-
ware-Endnutzer*innen in der Entwick-
lung und Implementierung von Kl wird

in der Literatur vielfach gefordert (z.B.
Shen et al. 2021). Praktiker*innen sind in
der einzigartigen Position, Einsatzmog-
lichkeiten fiir KI zu identifizieren, die Mo-
dellentwicklung aus ihrer Perspektive zu
leiten, Grenzen zu bestimmen, die Im-
plementierung zu begleiten sowie die
endgliltige Nutzung der Software zu be-
werten. Gleichzeitig sollten ethisch-
rechtliche Richtlinien zukiinftig je nach
Anwendungsgebiet spezifiziert werden,
um eine sichere, vertrauensvolle und ef-
fektive Nutzung von Kl zu erméglichen.
Rolle definieren: Die Digitalisierung in der
Logopddie wird durch den Einsatz Kiinst-
licher Intelligenz auf ein vollig neues
Niveau gehoben. War die Rolle der Soft-
ware-Nutzer*innen in der Diagnostik bis-
her klar definiert, stellt die Entwicklung
sich selbst optimierender Anwendungen
Maschinellen Lernens, die in manchen
Bereichen menschliche kognitive Leistun-
gen Ubertreffen, unser Bild von Agieren-
den und Werkzeug - geférdert durch die
Vermenschlichung dieser Technologie in
den Medien - auf die Probe. Hier gilt es,
die logopddische Expertise aus neuer Per-
spektive auszuloten, denn auch diese

Abb. 2: Auswahl ethisch-rechtlicher Herausforderungen und Bedarfe beim Einsatz
von Kl im Gesundheitswesen

Problem: Algorith-
mischer BIAS (Algo-
rithmen spiegeln
menschlichen BIAS
oder erzeugen neu-
en), mangelhafte
Trainingsdaten.
Wichtig, z.B.:
Reprdsentativitdt der
Trainingsdaten fir
den spateren Anwen-
dungszweck

Problem: Mangelnde
Interpretierbarkeit des
Zustandekommens
des KI-Outputs

(black box)

Wichtig, z.B.:
Methoden, die den
Anwendenden eine
Bewertung des K-
Outputs ermoglichen
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und Wahrnehmung in Diagnostik und
Therapie kann kein Computerprogramm
ersetzen. Gleichwohl eréffnen sich uns
durch einen progressiven Umgang mit Kl
Moglichkeiten, um die Versorgung unse-
rer Patient*innen zu verbessern.
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SUMMARY. Artificial intelligence in speech and language therapy. Potential and chal-
lenges of automation in pediatric speech and language assessment

The article addresses Al-based automation in the assessment of child speech and lan-
guage. Al, machine Learning and the two digital applications relevant for this purpose
are introduced: automatic speech recognition (ASR) and automatic text processing.

Following this, advances and limitations of this technology are presented with regard

to automated speech assessment, automated test score interpretation and automated

language sample analysis. Additionally, technical and ethical challenges of automation

for clinical assessment purposes and. Finally, needs for a productive and meaningful use

of this technology in speech and language therapy for children are pointed out.
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assessment — automatic speech recognition - natural language processing
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