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Chancen und Herausforderungen von
Big Data in der Onkologie

M. Schlesner

Als Big Data bezeichnet man Daten, die in

dreierlei Hinsicht grof sind:

» grofRes Volumen

» grofRe Geschwindigkeit, mit der die
Daten generiert werden und daher
auch verarbeitet werden miissen

» grol3e Bandbreite von Datentypen

In der Onkologie werden grofe Daten-
mengen zum einen durch hochauflgsende
Analysen - Genomanalysen, Proteomics
(das Inventar aller Proteine einer Zelle)
oder Metabolomics (alle Metabolite) - so-
wie Hochdurchsatz-Bildgebungsverfah-
ren fiir radiologische und zunehmend
auch histologische Untersuchungen er-
zeugt. Zum anderen werden vermehrt
Gesundheitsdaten gesammelt und aus-
gewertet — etwa in speziell angelegten
Studien wie der Nationalen Kohorte, die
Daten zum Gesundheitszustand von {iber
200000 Menschen zwischen 10 und 69
Jahren iiber einen Zeitraum von bis zu 20
Jahren erfasst.

Fiir die Big-Data-Anwendungen in der
Medizin nicht weniger bedeutsam sind
aber Gesundheitsdaten, die aufSerhalb
von Studien erhoben werden. Hierzu zah-
len die elektronische Patientenakte, aber
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auch Daten von Fitness-Apps, von Weara-
bles oder aus sozialen Netzwerken [1, 2].
Mit Big-Data-Technologien lassen sich
diese Daten gemeinsam auswerten, um
Korrelationen und Muster zu identifizie-
ren und dadurch medizinisch oder Kkli-
nisch relevante Zusammenhdnge aufzu-
decken. Beispiele sind die individualisier-
te Krebsmedizin, die Bestimmung von
Risikofaktoren und tumorprotektiven
Faktoren durch die Verkniipfung von
Lifestyle-Daten und Patientenakten sowie
die Identifizierung genetischer Pradispo-
sitionen aus genomischen Daten und
Patientendaten.

Genomsequenzierung in der
Krebsmedizin

v

Die Genomsequenzierung hat in den letz-
ten Jahren rasante Fortschritte erlebt.
Wahrend die erste vollstindige Sequenzi-
erung eines Krebsgenoms vor gerade
einmal acht Jahren noch als Meilenstein
gefeiert wurde, bieten manche Tumorzen-
tren die Sequenzierung des Tumorgenoms
schon in der klinischen Routine an. Durch
massive Technologie-Innovationen in der
DNA-Sequenzierung ist die Durchsatz-

Big Data: das Generieren und Auswerten groRer Datenmengen birgt Chancen fiir die Medizin — aber

auch Risiken (Symbolbild).

kapazitdt der Sequenziergerdte stark ge-
stiegen und der Preis pro sequenzierter
Base aufeinen Bruchteil gefallen. Mit dem
HiSeq X10-System des Marktfiihrers Illu-
mina lassen sich jahrlich 18000 mensch-
liche Genome fiir ca. 1000$ pro Genom
sequenzieren.

Waihrend derzeit hdufig noch Genpanels
zur Mutationsanalyse verwendet werden,
ist die Exom-Sequenzierung (also die
Sequenzierung aller Protein-kodierenden
Bereiche) auf dem Weg in die Routine-
anwendung. Und es ist bereits absehbar,
dass in der Onkologie die Exomsequen-
zierung schon bald durch die Ganzgenom-
sequenzierung (whole genome sequen-
cing, WGS) abgel6st wird. Denn nur WGS
ermoglicht auch die Analyse von Mutati-
onen im nicht-kodierenden Bereich des
Genoms, deren Bedeutung zunehmend
verstanden und als potenziell klinisch re-
levant erkannt wird [3, 4]. Die Datenmen-
ge steigt dabei von einigen 100 MByte bei
der Panelsequenzierung {iber 5-10 GByte
bei der Exomsequenzierung auf tiber 200
GByte pro Patient fiir WGS.

Ein Beispiel fiir die klinische Anwendung
der Genomsequenzierung in der Onkolo-
gie ist das INFORM-Register (INdividua-
lized Therapy FOr Relapsed Malignancies
in Childhood) [5]. Ein Konsortium von
Arzten und Wissenschaftlern aus kinde-
ronkologischen Studiengruppen unter-
sucht das Tumorgenom pddiatrischer
Patienten mit rezidivierter oder progre-
dienter Krebserkrankung, fiir die kein
etabliertes Behandlungskonzept mehr
zur Verfiigung steht. Bei diesen Patienten
wird das Genom auf Verdnderungen
untersucht, die ein Ansprechen auf
bestimmte (hdufig zielgerichtete) Thera-
pien versprechen. Die gewonnenen In-
formationen kénnen die behandelnden
Arzte dann in ihre Therapieentscheidung
einflieBen lassen. Pilotprojekte zur per-
sonalisierten Behandlung von erwachse-
nen Tumorpatienten werden beispiels-
weise im Rahmen des Precision Oncology
Programs des Nationalen Centrums fiir
Tumorerkrankungen (NCT POP) und des



Heidelberg Center for Personalized On-
cology (DKFZ-HIPO) durchgefiihrt.

Chancen von Big Data

v

Verbesserte Diagnosestellung und
Patientenstratifizierung

Das Anwendungsspektrum von Big-Data-
Technologien in der Onkologie ist vielfal-
tig. So konnen durch die Kombination von
(histo-)pathologischen Daten mit genom-
weiten molekularen Daten sehr sichere
und sehr differenzierte Diagnosen gestellt
werden, die eine weitaus prazisere Klassi-
fizierung von Tumoren ermdoglichen. Ein
Beispiel fiir eine molekulare Subklassifi-
zierung mit therapeutischer Relevanz ist
die Unterteilung diffus grofSzelliger B-Zell-
Lymphome in die Subtypen ,germinal-
center like* (GCB) und ,activated B-cell-
like (ABC) lymphoma*“. Auch fiir eine
Gruppe kindlicher Hirntumore (primitive
neuroectodermal tumors of the central
nervous system, CNS-PNETs) konnte durch
die Kombination verschiedener genom-
weiter molekularer Analysen eine diffe-
renziertere Klassifizierung erreicht und 4
neue Tumorentitdten definiert werden [6].

Die prdzise Diagnose ist die Grundlage fiir
eine Stratifizierung der Patienten und da-
mit die Auswahl der optimalen Behand-
lungsstrategie fiir jeden Patienten. Ziel ist
hierbei die individualisierte Krebsmedi-
zin, in der jeder Patient eine optimal auf
ihn abgestimmte Therapie erhdlt. Mog-
lichst genaue Vorhersagen des Tumor-
ansprechens sollen ineffektive Therapien
vermeiden und zusammen mit Vorhersa-
gen von Nebenwirkungen und Therapie-
risiken die Basis fiir eine gemeinsame (par-
tizipative) Therapieentscheidung bilden.

Personalisierte Therapie
Zielgerichtete Therapien versuchen gene-
tische Unterschiede zwischen Tumorzel-
len und gesunden Zellen zu nutzen, um
die Tumorzellen mit hoher Spezifitit an-
zugreifen. Grundlage fiir die Wahl einer
zielgerichteten Therapie sind daher geno-
mische Analysen, die tumorspezifische
Vulnerabilitditen offenbaren. Die ersten
zielgerichteten Therapien waren auf akti-
vierte Onkogene gerichtet, die durch spe-
zifische Inhibitoren (z.B. Tyrosinkinase-
Inhibitoren) gehemmt werden.

Ein neuerer Ansatz ist synthetische Letali-
tdt, die den Verlust von Tumorsuppressor-
genen ausnutzt (z.B. PARP-Inhibitoren).

Die Tumorzellen, die schon das Tumorsup-
pressorgen verloren haben, iiberleben die
zusdtzliche Hemmung eines weiteren, mit
dem Tumorsuppressorgen in Beziehung
stehenden Proteins nicht, wohingegen ge-
sunde Zellen die Hemmung alleine iiber-
stehen. Eine Erweiterung dieser Strategie
ist die derzeit diskutierte ,Collateral
Lethality”, die statt auf den Verlust von
Tumorsuppressorgenen auf den Verlust
anderer, fiir den Tumor direkt gar nicht re-
levanter Gene abzielt [7]. Dadurch ergibt
sich ein wesentlich breiteres Spektrum
von Vulnerabilitdten, die potenziell als An-
griffspunkte fiir zielgerichtete Therapien
ausgenutzt werden konnen.

Pravention

Die praventive Onkologie hat ihre Wur-
zeln in der Epidemiologie und daher
schon seit jeher mit grof3en Fallzahlen ge-
arbeitet. Die Kombination von Gesund-
heitsdaten und Lifestyle-Daten von Tau-
senden Individuen, die von Smartphone-
Apps, Wearables und in sozialen Netzwer-
ken auRerhalb von Studien erfasst wer-
den, bieten nun neue Moglichkeiten Fak-
toren zu identifizieren, die das Risiko fiir
Tumorerkrankungen positiv oder negativ
beeinflussen. Genauso ermdglicht die
Verkniipfung von Gesundheitsdaten mit
Genomdaten die Identifikation von gene-
tischen Risikovarianten. Risikogruppen
koénnen so genauer definiert und somit ei-
nem engmaschigen Screening unterzogen
werden, um Tumore oder prdamaligne
Vorstufen frithzeitig zu erkennen.

Entwicklung neuer Therapien

Auch die Entwicklung neuer Medikamen-
te kann durch Big-Data-Technologien un-
terstiitzt werden. Analysen von Genom,
Proteom u.a. ermoglichen es, tumor-
spezifische Vulnerabilititen und damit
potenzielle neue Angriffspunkte fiir The-
rapien zu entdecken. Zusatzlich hilft die
verbesserte Stratifizierung der Patienten
durch molekulare Klassifikation, Wirk-
sambkeitsstudien effektiver und kosten-
giinstiger zu machen. Durch die Auswahl
entsprechender Patientenkollektive kann
die Wirksamkeit leichter gezeigt oder bei
Wirkstoffen, die nur in Patientensub-
gruppen wirksam sind, iberhaupt nach-
gewiesen werden.

Generell erfordert die personalisierte
Medizin ein Umdenken bei der Bewertung
der Therapiewirksamkeit. Der bisherige
Ansatz, die Wirksamkeit einer Priifsub-

stanz {iber das durchschnittliche Anspre-
chen einer Patientenkohorte nachzuwei-
sen, ist bei individuell auf einzelne Patien-
ten abgestimmten Therapien naturgemafd
nicht moglich. Statt in wenigen grof3en
Studien muss die Wirksamkeit individua-
lisierter Therapien durch eine Vielzahl
sogenannter N-of-1 trials, also Studien mit
nur einem Teilnehmer, nachgewiesen
werden [8]. Ein Schliissel zum Erfolg der
individualisierten Medizin ist daher die
Uberfiihrung der klinischen Routine-
behandlung in N-of-1 trials inklusive
standardisierter und umfassender Daten-
erhebung.

Outcomes Research

Auf Basis der so erfassten Daten kénnen
Big-Data-Technologien auch in der Ver-
sorgungsforschung neue Maoglichkeiten
eroffnen. Derzeit werden nur etwa 3% al-
ler Krebspatienten in klinische Studien
eingeschlossen. Das bedeutet, dass die
Ergebnisse der klinischen Studien nicht
notwendigerweise fiir die Gesamtheit der
Krebspatienten unter den tatsichlichen
Behandlungsbedingungen reprasentativ
sind. Durch die verstdrkte elektronische
Verfiigbarkeit von Patientendaten, u.a.
aus ,N-of-1 trials“, konnen mit Big-Data-
Technologien grof3e, heterogene Patien-
tenkohorten retrospektiv ausgewertet
werden. Dadurch lassen sich Fragen zu
Behandlungseffektivitit und Langzeiter-
gebnis, aber auch zu Korrelationen mit
dem Lebensstil und genetischer Pradispo-
sition in bisher unerreichter Genauigkeit
beantworten. Die kontrollierte Umge-
bung von klinischen Studien wird hier
zwangsweise durch grofBe heterogene
Kollektive und Bedingungen ersetzt. Sig-
nifikante Aussagen werden aus diesen
Kollektiven durch sehr groRe Fallzahlen
sowie eine moglichst vollstandige Erfas-
sung aller Variablen erméglicht.

Die American Society of Clinical Oncology
(ASCO) entwickelt gemeinsam mit dem
Unternehmen SAP fiir diese Fragestellun-
gen die Plattform CancerLinQ™ (Learning
Intelligence Network for Quality), die In-
formationen {iber viele Millionen Krebs-
patienten vorhalten wird. CancerLinQ™
soll Onkologen bei der Therapieentschei-
dung unterstiitzen, indem es die Daten des
jeweiligen Patienten in Echtzeit mit einer
grof3en Zahl dhnlicher Patienten abgleicht
und so Erfahrungen und Behandlungs-
ergebnisse zugdnglich macht. Forscher
werden die Plattform benutzen konnen,
um die (anonymisierten) Patientendaten



nach Mustern und Korrelationen zu durch-
suchen und so Hypothesen fiir weitere
Forschungsarbeiten zu generieren. Bis
Ende 2016 wird CancerLinQ™ voraussicht-
lich 500000 elektronische Patientenakten
aus Tausenden onkologischen Praxen und
Behandlungszentren zusammentragen.

Herausforderungen von Big Data
v

Hohe IT-Anforderungen

Durch das schiere Volumen der Daten
werden enorme Herausforderungen an
die IT-Infrastruktur gestellt. Die zuneh-
mende Verbreitung immer schnellerer
Sequenziergerdte hat die weltweite Kapa-
zitdit zur Genomsequenzierung in den
letzten Jahren sprunghaft ansteigen las-
sen. Zurzeit verdoppelt sich die weltweite
Sequenzierkapazitdt alle 12 Monate und
auch fiir die nahe Zukunft wird noch eine
Verdopplung alle 18 Monate vorausgesagt
[9]. Damit ist die Wachstumsgeschwin-
digkeit der Produktion von Sequenzierda-
ten deutlich hoher als die Fortschritte in
der Computertechnologie. Das bedeutet,
dass das Sequenzdatenvolumen mittel-
fristig nicht durch einfache Hochskalie-
rung der Computer-Infrastruktur bewal-
tigt werden kann. Neue Technologien fiir
die Datenspeicherung und Prozessierung
werden benotigt.

Zugang erfordert neue Strukturen

Schon jetzt betragt die Menge in offentli-
chen Datenbanken zugdnglicher Krebs-
Genomdaten mehrere Peta-Byte (1 Peta-
Byte entspricht 10'> Bytes; man kénnte
damit den Inhalt von etwa 4 Mrd.
Biichern speichern). Allein die For-
schungsverbiinde innerhalb des Interna-
tional Cancer Genome Consortium (ICGC;
www.icgc.org) haben in den vergangenen
5 Jahren mehr als 2 Petabyte an Sequenz-
daten produziert [10]. Daten im Petabyte-
Bereich sind nur sehr eingeschrankt
portabel. Das Herunterladen von zentra-
len Servern wiirde mit der an Universita-
ten und Krankenhdusern normalerweise
vorhandenen Bandbreite Monate dauern.
Daher ist es im Big-Data-Bereich sinn-
voller, die Nutzer zu den Daten zu bringen
anstatt die Daten zu den Nutzern. Ermog-
licht wird das durch Cloudtechnologie.
Durch die gemeinsame Nutzung von
Hochleistungs-IT sind Clouds zudem
kosteneffizienter als getrennte Rechen-
zentren. Ein Modell fiir eine 6ffentliche
Cloud, die Wissenschaftlern und Arzten
Zugang zu grofBen Kollektionen genomi-

scher Daten sowie zu standardisierten
Analyseverfahren geben wird, ist unter
www.genome-cloud.de beschrieben.

Auch weiterhin werden grofRangelegte
Sequenzierstudien in internationalen
Verbiinden wie dem International Cancer
Genome Consortium for Medicine
(www.icgcmed.org) die Entwicklung
vorantreiben. Der gréRere Anteil der
Genomdaten wird jedoch schon bald in
einer Vielzahl kleinerer Forschungspro-
jekte und vor allem in der klinischen
Anwendung produziert werden. Das ver-
groRert die Herausforderung, die erzeug-
ten Daten nicht nur fiir den individuellen
Patienten, sondern auch fiir die breite
wissenschaftliche Nutzung verfiigbar zu
machen. Um das Potenzial der Genomda-
ten optimal ausnutzen zu kénnen haben
sich weltweit {iber 400 Organisationen
zur Global Alliance for Genomics and
Health zusammengeschlossen, um ein
Rahmenwerk fiir das Teilen von Genom-
daten und klinischen Daten zu entwi-
ckeln [11].

Neue Methoden fiir die
Dateninterpretation

Die klinische Interpretation der genom-
weiten Sequenzdaten ist bisher nur sehr
eingeschrankt moglich. Nur fiir einen
Bruchteil der beobachteten Mutationen
ist bekannt, ob und wie sie fiir bestimmte
Therapien sensibilisieren bzw. Resisten-
zen vermitteln. Das liegt zum einen daran,
dass nur wenige Mutationen fiir die Tu-
morentstehung relevant sind (sogenannte
Driver-Mutationen), wahrend die Mehr-
heit der Mutationen fiir die Tumorzellen
neutral sind (Passenger-Mutationen). Als
Zielstrukturen sind jedoch in den meisten
Fillen nur Driver-Mutationen geeignet,
ihrer Erkennung kommt daher eine grofRe
klinische Bedeutung zu.

Genau die ist aber schwierig: Zwar gibt es
einige sehr hdufig auftretende Driver-
Mutationen, die leicht zu erkennen und
mittlerweile gut charakterisiert sind. Die-
sen wenigen hdufigen Drivern steht aber
einesehrviel grof3ere Zahl seltener Driver-
Mutationen gegeniiber, die nur durch die
Untersuchung sehr groRer Patientengrup-
pen erkannt werden kénnen. Noch kom-
plizierter wird die Analyse, wenn zu den
Genomdaten noch weitere Daten (Proteo-
mics oder Metabolomics) hinzukommen.
Die gemeinsame Analyse dieser Daten-
typen wird genauere Vorhersagen zur
Tumorsubgruppierung und damit auch

zur optimalen Therapie erlauben. Aller-
dings ist die Verkniipfung herausfor-
dernd: Wdhrend hoéhere Fallzahlen die
Komplexitit der Analysen linear anstei-
gen lassen, fiihrt die Kombination mehre-
rer Datentypen zu einem exponenziellen
Anstieg. Aus grof3en, heterogenen Daten-
sdtzen lassen sich nur mit Techniken des
maschinellen Lernens verborgene Infor-
mation extrahieren.

Tumorheterogenitat

Auch die Tumorbiologie setzt den Big-
Data-Anwendungen grenzen, denn
grundsdtzlich gleicht kein Tumorgenom
dem anderen. Weder wird man in zwei
Patienten jemals das gleiche Mutations-
muster beobachten, noch wird man in
einer grofSeren Anzahl von Zellen eines
Tumors das exakt gleiche Genom vorfin-
den. Die Heterogenitdt der Tumoren von
verschiedenen Patienten (interpatient
heterogeneity) erschwert die Erkennung
von Driver-Mutationen und die Patien-
ten-Stratifizierung, und damit letztlich
die Therapieempfehlung.

Die Tumor-Heterogenitdt innerhalb eines
Patienten (intrapatient heterogeneity)
macht es praktisch unméglich, den voll-
standigen Katalog aller in einem Patienten
vorkommenden Mutationen zu erfassen.
Zwar sind subklonale Varianten, also
Varianten, die nur in einem Teil der
Tumorzellen vorkommen, normalerweise
nicht als therapeutische Targets geeignet.
Theoretisch kann jedoch schon eine einzi-
ge Krebszelle mit einer Mutation, die eine
Resistenz gegeniiber einer Therapie be-
wirkt, zum Versagen dieser Therapie fiih-
ren. Daher ist die Kenntnis subklonaler
Varianten zur Vorhersage von Therapie-
ansprechen und -resistenz von grofSer
Bedeutung.

Zur Abschdtzung der Heterogenitat eines
Tumors und zumindest partieller Erfas-
sung der Subklone kénnen - sofern
klinisch machbar - mehrere raumlich ge-
trennte Teile des Tumors sequenziert
werden. Durch Sequenzierung an mehre-
ren Zeitpunkten wahrend des Therapie-
verlaufs kann das Herauswachsen resis-
tenter Subklone festgestellt und das
Therapieschema angepasst werden. Eine
zunehmende Bedeutung kommt dabei
den ,liquid biopsies“ zu, die durch die
Analyse von freier Tumor-DNA oder zir-
kulierenden Tumorzellen die nichtinva-
sive Uberwachung des Tumorwachstums
und der Tumorevolution ermdoglichen.



Datenheterogenitat

Zusdtzlich erschweren praktische Proble-
me die Einfiihrung von Big-Data-Analysen
in der Onkologie. Die genombasierte
Medizin bendtigt die Verkniipfung von
Genomdaten mit klinischen Daten,
(histo-)pathologischen Parametern und
ggf. experimentellen Daten, die mit
patientenspezifischen Modellen erzeugt
wurden. Diese Daten werden mit ver-
schiedenen, hdufig nicht kompatiblen
Methoden generiert und in verschiede-
nen Domdnen vorgehalten, zwischen
denen eine Verkniipfung nicht ohne
weiteres moglich ist. So gibt es 6ffentliche
Datenbanken fiir Omics-Daten, wahrend
klinische Daten hdufig in proprietdren
Formaten auf Servern der Krankenhduser
vorliegen und weitere personliche Daten
auf privaten Servern kommerzieller
Anbieter. Klinische und experimentelle
Daten werden in den meisten Fdllen nicht
strukturiert erfasst und im schlechtesten
Fall liegen sie nicht elektronisch vor.

Nachweis von Kausalitat und
Relevanz

Big Data bedeutet eine Verschiebung von
der kausalitdtsorientierten zur korrelati-
onsbasierten Wissenschaft. Trotz (oder
gerade wegen) der Vielzahl der Méglich-
keiten, die sehr grof3e Fallzahlen und eine
engmaschige Verkniipfung vieler Daten-
typen bieten, muss bei der Interpretation
von Big-Data-Analysen mit Umsicht vor-
gegangen werden. Systematische Fehler,
zum Beispiel durch nicht-standardisierte
Datenerfassung und nicht beriicksichtig-
te Storfaktoren, konnen auch durch
grofere Fallzahlen nicht kompensiert
werden [12]. Aus Korrelationen, wie Big-
Data-Analysen sie liefern, kann nicht
notwendigerweise auf Kausalitit ge-
schlossen werden, genauso wenig wie aus
der statistischen Signifikanz, die wegen
der groRen Fallzahlen verhaltnismaRig
leicht erreicht wird, direkt eine klinische
Relevanz gefolgert werden kann.

Ethische und rechtliche Fragen

Generell steht Big Data in der Medizin im
Konfliktfeld zwischen dem Schutz der
Privatsphdare des Patienten und Maximie-
rung des Erkenntnisgewinns durch voll-
stindige Ausnutzung der technischen
Moglichkeiten. Genomische Daten sind
per se nicht anonymisierbar, da das geno-
mische Profil wie ein Fingerabdruck die
eindeutige Zuordnung zu einem Individu-
um ermdglicht. Dabei kann alleine schon

die Re-Identifizierung eines Patienten in
einer Krebsgenomdatenbank fiir den
Patienten in vielerlei Hinsicht zum Nach-
teil werden.

Je mehr Daten miteinander verkniipft
werden, desto groRer wird das Risiko der
Re-Identifizierung, und desto umfassen-
der wird das Bild, das Dritte sich von
Patienten machen konnen. Im Gegensatz
dazu stehen die Interessen von Wissen-
schaftlern und Arzten. Um das Potenzial
von Big-Data-Technologien optimal aus-
nutzen zu konnen, sind sowohl eine mog-
lichst breite Verfiigbarkeit der Datensdtze
als auch eine weitgehende Verkniipfung
verschiedener Datentypen essenziell. Hier
miissen Mechanismen gefunden werden,
die einerseits die Forschung nicht starker
als notwendig einschranken, andererseits
aber die Wahrung der Rechte und Interes-
sen der Patienten sicherstellen.

Weiterhin muss geklart werden, wem
erhobene Daten gehoren. Was sind die
Konsequenzen, wenn ein Patient die
Einwilligung zur Nutzung seiner Daten
widerruft? Wie werden Incidental
Findings gehandhabt? Hier gilt es, das
Recht auf informationelle Selbstbestim-
mung, und damit auch das Recht auf
Nichtwissen, zu respektieren. Empfeh-
lungen fiir einen verantwortungsvollen
Umgang mit den neuen technischen
Moglichkeiten in Klinik und Forschung
gibt die Heidelberger Projektgruppe
EURAT in ihren ,Eckpunkten fiir eine
Heidelberger Praxis der Ganzgenom-
sequenzierung” [13].

Ausblick

Die rasante technologische Entwicklung
in der Analytik zusammen mit einer zu-
nehmenden Digitalisierung des Gesund-
heitssystems erdffnen eine Vielzahl neuer
Moglichkeiten in der Onkologie. Zusam-
men haben sie das Potenzial, das Ver-
stindnis von Tumorerkrankungen deut-
lich zu erweitern und Krebsdiagnostik
und -therapie grundlegend zu verdndern.

Allerdings miissen noch viele ethische
Fragen beantwortet und technische Prob-
leme geldst werden. Dariiber hinaus sind
im Gesundheitswesen Verdnderungen
erforderlich, die mehr Zeit bendtigen wer-
den als die reine technologische Entwick-
lung. Die genombasierte, personalisierte
Krebsmedizin braucht entsprechend aus-
gebildete Arzte, die neben der Nutzung
auch in der Lage sind, den Patienten die

Bedeutung und potenziellen Folgen geno-
mischer Untersuchungen und weitrei-
chender Datenerfassung zu vermitteln.
Wie schnell und breit Big-Data-Technolo-
gien einen breiten klinische Nutzen ent-
falten konnen, muss sich erst zeigen.
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