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Die Menge an Daten zum Thema Diabetes
wdchst kontinuierlich. Die Volkskrankheit
Diabetes ldsst sich in einer vollkommen
neuen Dimension erforschen - wenn es
gelingt, die vielfaltigen und bisher meist
in separaten Datenbanken gespeicherten
Informationen miteinander zu vernet-
zen und mit modernen Informations- und
Kommunikationstechnologien wie der

kiinstlichen Intelligenz zu analysieren.
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der Zukunflt

Bei Hausarzten, in Kliniken, in Universitaten,
Forschungseinrichtungen, Labors, bei den
Krankenkassen, in Pharmaunternehmen: Die
Menge an medizinischen Daten wdchst kon-
tinuierlich und exponentiell. Dabei reicht die
Datenvielfalt von Blutwerten, Biomarkern,
Befunden, Ultraschallaufnahmen sowie Ront-
gen- und CT-Bildern bis in das menschliche
Genom. Hinzu kommen unzahlige Daten aus
Studien und Publikationen sowie Patientenda-
ten, die heute nicht mehr nur beim Arzt ge-
sammelt werden, sondern auch rund um die
Uhr von medizinischen Geraten, Gesundheits-
oder Sport-Apps. Allein in den USA umfasst
die Menge der Gesundheitsdaten bereits mehr
als 150 Exabyte - das sind 150 Mio. Terabyte
[Raghupathi 2014].

In diesen Datenbergen schlummern ungeheu-
re Schdtze. Doch ,,Big Data" bietet nicht per se
einen Mehrwert. Um die verborgenen Schatze
bergen zu kénnen, miissen die Daten auch zu-
ganglich, interoperabel und durchsuchbar sein.
Erst dann lasst sich durch den Einsatz moder-
ner IT-Losungen wie Data Mining und kiinstli-
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cher Intelligenz (siehe ,Definitionen") ,,Big Da-
ta" in ,Smart Data" verwandeln.

In der Diabetesforschung gibt es
derzeit vielfaltige separate Daten

Das gilt insbesondere auch fiir die Volkskrank-
heit Diabetes. Diabetes ist eine duBerst kom-
plexe Erkrankung, die durch ein vielschichtiges
Zusammenspiel von Genen, Lebensstil und Um-
weltfaktoren entsteht. Daher erforschen zahl-
reiche Arbeitsgruppen und Experten verschie-
dener Disziplinen (u.a. aus Grundlagenfor-
schung, Epidemiologie, Versorgungsforschung
und Klinik) die Stoffwechselerkrankung. Jede
dieser Gruppen sammelt jeweils wichtige Da-
ten zu einzelnen Aspekten der Erkrankung. In
der Diabetesforschung stammen die Daten u.a.
aus Kohorten, klinischen Studien, Bioproben,
praklinischen Modellen, Geno- und Phantypi-
sierung, Omics-Analysen sowie aus Untersu-
chungen zu epigenetischen Verdanderungen des
genetischen Codes. Die Daten und Ergebnisse
der Studien und Untersuchungen sind jedoch
sehr heterogen, oft unstrukturiert und wer-
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den an verschiedenen Standorten in separaten
Datenbanken (Datensilos) gespeichert. Zudem
sind die Informationen meist gar nicht oder nur
sehr schwer durchsuchbar. Doch um die Entste-
hung der Krankheit zu verstehen und neue pra-
zise Therapieansdtze (Precision Medicine) ent-
wickeln zu kdnnen, missen Informationen aus
unterschiedlichen Bereichen miteinander ver-
bunden und ausgewertet werden. Denn mehr
als jede einzelne Datenquelle kann die Vernet-
zung aller verfiigbaren Datenbanken das Wis-
sen zur Diabetesentstehung, -prdvention und
-behandlung erweitern.

Forschungsdaten miteinander vernetzen

Das Deutsche Zentrum fiir Diabetesforschung
(DZD) - mit funf Partnern und fiinf assoziierten
Partnern - entschloss sich daher, DZDconnect
als standortiibergreifendes Daten- und
Knowledge-Management aufzubauen. Die
Grundlage dafiir bildet eine Graphdatenbank.
Sie soll die bereits vorhandenen Daten aus un-
terschiedlichen Quellen im DZD zuganglich,
wiederverwertbar und lbergreifend nutz-
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bar machen - gemaB dem FAIR-Prinzip (Find-
able, Accessible, Interoperable und Re-usab-
le). Damit will das DZD in Zukunft seine For-
schungsdaten aus den heterogenen Quellen
zusammenfihren, strukturieren und mithil-
fe innovativer IT-Technologien - wie Artificial
Intelligence - analysieren, um so bisher uner-
kannte Querverbindungen und Muster sicht-
bar zu machen [Moller 2019, Jarasch 2018].
Im Sinne eines interdisziplindaren Forschungs-
ansatzes lassen sich so bislang verborgene Zu-
sammenhdnge der Krankheit aufdecken. War-
um erkranken manche Menschen an Diabetes,
andere nicht? Welche Rolle spielen dabei Ge-
ne, Erndhrung, Bewegung und Umweltfakto-
ren? Lasst sich schon in jungen Jahren das Dia-
betesrisiko bestimmen? Und wie kann man der
Erkrankung entsprechend vorbeugen? Die Ver-
knipfung unterschiedlicher Datensdtze kann

Mithilfe der Graphtechnologie kénnen Daten stand-
ortiibergreifend verbunden und abgefragt werden.

hier grundsatzlich neue Antworten liefern. So
kénnten z.B. neue Marker fiir Pradiabetes oder
andere Subtypen des Diabetes entdeckt wer-
den. Zudem koénnte das System (ber Natural
Language Processing (NLP) in Zukunft Texte
einlesen, analysieren und relevante Informati-
onen selbststdandig in die Datenbank integrie-

©DzZD

Digitalisierungs- und Technologiereport Diabetes 2020

ren, sobald zentrale Begriffe signifikant haufig
oder im richtigen semantischen Umfeld auf-
treten.

Subtypen des Diabetes entdeckt

Diabetes ist eine Erkrankung, die sich sehr he-
terogen manifestiert. Studien aus Skandinavi-
en [Ahlqgvist 2018] zeigten, dass man Diabeti-
ker entsprechend der Schwere des Verlaufs des
Diabetes in verschiedene Cluster einteilen kann.
Das DZD konnte diese Befunde an 1105 Patien-
ten aus der Deutschen Diabetes-Studie besta-
tigen. Mithilfe der in Schweden erprobten Ana-
lysemethode (Clustering-Algorithmus) suchten
die Wissenschaftler in dem umfangreichen Da-
tensatz nach auffalligen Mustern und Gesetz-
maBigkeiten und entdeckten fiinf Cluster, die
eine Aufteilung des Diabetes in Subtypen er-
moglichen. Zwei dieser neuen Subtypen - der
milde adipositasbedingte Diabetes und der mil-
de altersbedingte Diabetes - haben weniger
schwere Krankheitsverldufe. Die drei ibrigen
Subtypen gehen mit einem hohen Risiko von Di-
abetesfolgen einher: Patienten mit schwerem
insulinresistentem Diabetes haben vermutlich
ein hoheres Risiko fir Erkrankungen der Leber
und Nieren, wahrend jene mit einem schweren
insulindefizitdren Diabetes eher an Netzhaut-
schaden und diabetischer Neuropathie erkran-
ken dirfen. Der dritte Subtyp mit haufigen
Komplikationen ist der schwere autoimmune
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Diabetes, der dem klassischen Typ-1-Diabetes
entspricht [Zaharia 2019].

Unterschiedliche Arten des Pradiabetes

Unterschiedliche Subtypen gibt es bereits bei
der Vorstufe des Diabetes (Pradiabetes). Das zei-
gen Auswertungen der DZD-Multicenterstudie
JPradiabetes-Lebensstil-Interventions-Studie"
(PLIS). Nicht jeder Pradiabetiker hat das gleich
hohe Risiko, spater auch einen Diabetes zu ent-
wickeln. Es gibt vielmehr eine Hochrisikogruppe.
Bei Probanden, die an einer Fettleber mit Insulin-
resistenz oder einer Insulinsekretionsstorung lei-
den, kommt es mit einer sehr hohen Wahrschein-
lichkeit zu einer manifesten Diabeteserkrankung.
Zudem ist das Risiko erhoht, spater auch Folgeer-
krankungen zu entwickeln. Untersuchungen deu-
ten darauf hin, dass eine intensive Lebensstilin-
tervention mit viel Bewegung und einer nachhal-
tig begleitenden Beratung hier helfen kann, den
Ausbruch der Stoffwechselerkrankung hinauszu-
zogern oder gar zu verhindern [Fritsche 2019].

Digitales Diabetes Praventions-
Zentrum (DDPC)

Wir miissen aber davon ausgehen, dass noch mehr
als diese schon beschriebenen Subtypen des Dia-
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betes bzw. Pradiabetes existieren. Daher gilt es,
weitere Cluster - respektive Patientengruppen -
zu identifizieren und herauszufinden, welche da-
von jeweils welche Eigenschaften aufweisen und
wie die verschiedenen Subtypen am besten er-
kannt und behandelt werden kénnten. Doch um
diese Untergruppen entdecken zu kénnen, bedarf
es sehr viel groBerer Datenmengen. Daher wol-
len wir ein Digitales Diabetes Praventions-Zen-
trum (DDPC) aufbauen. Der Datenpool fiir das
DDPC soll sich nicht nur aus Forschungsdaten
des DZD speisen, sondern auch aus weiteren vor-
handenen medizinischen Daten sowie Gesund-
heitsdaten. Informationen, die bisher bei natio-
nalen Forschungseinrichtungen sowie Kranken-
kassen, Krankenhdusern und niedergelassenen
Arzten vorliegen, kénnen wertvolle Hinweise lie-
fern. Zusatzlich werden Daten gesunder Personen
aus der allgemeinen Bevolkerung gebraucht, um
die Entstehung von Typ-2-Diabetes besser ver-
stehen und die dringend bendtigten friihen Pra-
diktoren fiir unterschiedliche Subtypen aufspii-
ren zu kénnen.

Mogliche Quellen fiir diese Informationen
konnten die heute schon weitverbreiteten
Tracking-Armbdnder, smarten Uhren, Wearables
oder Fitness- und Gesundheits-Apps sein. Bis-
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lang greifen vor allem groBe internationale IT-
und Pharmaunternehmen auf selbst erhobene
Gesundheitsdaten von Privatpersonen zu. Um
diesen Datenschatz nicht vorrangig der Indus-
trie zur Nutzung zu (iberlassen, ist es wichtig,
dass auch die Forschung Zugang zu diesen Da-
ten bekommt. Dem Wunsch, diese vielfiltigen
Datenquellen nutzen zu kénnen, stehen derzeit
strenge Datenschutzbestimmungen entgegen.
Gemeinsam mit der Politik, den Fachgesellschaf-
ten und Patientenverbanden miissen wir deshalb
nach Lésungen suchen, die den Missbrauch di-
gitaler Daten ausschlieBen und zugleich deren
Nutzung fiir die medizinische Forschung nicht
behindern. Der von der Deutschen Diabetes Ge-
sellschaft (DDG) entwickelte ,Code of Conduct
Digital Health" bietet hierzu eine gute Grundla-
ge [Deutsche Diabetes Gesellschaft 2018].

Deutliche Mehrheit der Deutschen
bereit zur Datenspende

Die Bereitschaft der Menschen, ihre Gesund-
heitsdaten in Form einer Datenspende der Wis-
senschaft zur Verfiigung zu stellen, ist sehr
groB. Fast vier von fiinf Deutschen (79 %) wiir-
den ihre Gesundheitsdaten anonym und unent-
geltlich digital fiir die medizinische Forschung
zur Verfligung stellen. Das zeigt eine For-
sa-Umfrage im Auftrag der Technologie- und
Methodenplattform fiir die vernetzte medizi-
nische Forschung [TMF 2019]. Ein dhnliches Er-
gebnis ergab sich auch in der in diesem D.U.T.
veroffentlichten Untersuchung, in der 69,7 %
aller befragten Patienten ihre Daten anerkann-
ten Institutionen zu wissenschaftlichen Zwe-
cken tiberlassen wiirden.

DDPC: Politik iiberzeugen

Das DDPC st als nationale Initiative mit verschie-
denen Standorten in Deutschland angedacht.
Die mathematische und informationstechni-

Digitalisierungs- und Technologiereport Diabetes 2020

sche Fachkompetenz bringt das Helmholtz Zen-
trum Miinchen ein, die klinische Fachkompetenz
kommt vom DZD und weiteren nationalen Part-
nern an Kliniken und Forschungseinrichtungen.
Mit neuen IT-Technologien aus dem Bereich Ar-
tificial Intelligence ist es moglich, die oben be-
schriebenen unterschiedlichen Datenquellen
miteinander zu verbinden und auszuwerten.
Wichtig dabei ist die enge Zusammenarbeit von
Datenexperten mit all jenen Experten aus For-
schung und Klinik. Im DDPC sollen die Diabe-
tes-Data-Institute von Klinischen Zentren des
DZD flankiert werden, die auch ,,Proof of princi-
ple"-Studien durchfiihren. Aus dem so generier-
ten Wissen lassen sich prdzise Praventionsstra-
tegien ableiten und individuelle Empfehlungen
flir (noch) gesunde Biirgerinnen und Biirger ab-
geben. Noch ist das DDPC eine Zukunftsvision.
Es gilt, die Politik zu iberzeugen, in ein solches
Zentrum zu investieren.

Kiinstliche Intelligenz in der
Diabetesforschung

Weltweit nutzen Diabetesforscher die neu-
en Moglichkeiten moderner IT-Technologi-
en. An welch unterschiedlichen Fragestellun-
gen die Wissenschaftler arbeiten, zeigen ein
paar Beispiele: Wissenschaftlern aus Miinchen
und Dresden ist es gelungen, u.a. mithilfe von
Deep-Learning-Methoden, den Risk Score fir
Typ-1-Diabetes deutlich zu verbessern. Der
neue Risikotest bezieht bis zu 41 Typ-1-Dia-
betes-Risikogen-Regionen ein [Bonifacio 2018].
IBM forscht an einem Kl-gestiitzten Screening-
Tool, um Typ-1-Diabetes friihzeitig diagnosti-
zieren zu kdnnen [Hu 2019].

Derzeit arbeitet das Pharmaunternehmen Roche
mit IBM Watson Health an einem neuen datenba-
sierten Vorhersagemodell (mit Real World Data)
fur diabetesbedingte chronische Nierenerkran-
kungen [Ravizza 2019]. In einem Pilotprojekt aus
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Miinchen gelang es Computational-Biology-Ex-
perten, mit Techniken von Deep-Learning Reti-
nopathien - eine haufige Folgeerscheinung des
Diabetes - besser zu klassifizieren. Sie trainier-
ten den Computer darauf, kranke und gesunde
Augen zu erkennen und die Patienten entlang
der Schwere und des Fortschreitens der Erkran-
kung einzuordnen [Eulenberg 2017]. Diese Stra-
tegie wird nun weiterverfolgt, um neue Thera-
pien und individuelle Vorsorgekonzepte zu ent-
wickeln. Auch andere Gruppen arbeiten an Sys-
temen zum Netzhautscreening, um diabetische
Verdanderungen an der Netzhaut zu erkennen.
Bereits 2018 hat die amerikanische Gesundheits-
behdrde (Food and Drug Administration, FDA)
ein erstes System zur Anwendung kiinstlicher
Intelligenz zur Retinopathiediagnostik zugelas-
sen [U.S. Food and Drug Administration 2018].
Als erste Diabetesklinik in Deutschland setzt das
Diabetes Zentrum Mergentheim seit Ende 2018
kiinstliche Intelligenz fiir Untersuchungen auf
diabetische Retinopathie ein.

Verbindungen zwischen verschiedenen
Volkskrankheiten erkennen

Diabetes ist mit vielen anderen groBen Volkskrank-
heiten wie Demenz, Krebs, Lungen-, Infektions-,
Herz- und Kreislauferkrankungen assoziiert. Um

Verbindungen in Daten zu unterschiedlichen Volks-
krankheiten entdecken
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Zusammenhange zwischen diesen Erkrankungen
und mogliche gemeinsame friihe Pradiktoren zu
erkennen, arbeiten die sechs Deutschen Zentren
der Gesundheitsforschung (DZG) zusammen. Hier
gilt es, Synergien zu nutzen und datenschutzkon-
forme Datenverkniipfungen aufzubauen.

Nationale Forschungsdateninfrastruktur

Um Daten sicher und datenschutzkonform for-
schungseinrichtungsiibergreifend nutzen zu
konnen, bedarf es entsprechender IT-Infrastruk-
turen. Ende 2018 haben Bund und Lander den
Aufbau einer Nationalen Forschungsdateninfra-
struktur (NFDI) beschlossen. In der NFDI sollen
Datenbestande in einem aus der Wissenschaft
getriebenen Prozess systematisch erschlossen,
langfristig gesichert und entlang der FAIR-Prin-
zipien iber Disziplinen- und Landergrenzen hin-
aus zuganglich gemacht werden. Um den Aufbau
dieser Infrastruktur konnten sich bis zum Herbst
2019 NFDI-Konsortien aller Fachrichtungen be-
werben. Die DZG haben gemeinsam mit den vier
Konsortien der Medizininformatik-Initiative (MII)
unter der Federfiihrung des DZD und der Tech-
nologie- und Methodenplattform fiir die ver-
netzte medizinische Forschung (TMF) einen An-
trag fiir den Aufbau einer interoperablen, nut-
zerfreundlichen und nachhaltigen Infrastruktur
flr die Integration und den Austausch von Da-
ten aus verschiedenen Bereichen der biomedi-
zinischen Forschung und klinischen Versorgung
gestellt. Ziel dieses neuen ,NFDI for Future Me-
dicine Konsortium (NFDI4MED)" ist es, ein qua-
litatsorientiertes Datenmanagement als inte-
gralen Bestandteil des Forschungsdatenzyklus
im Bereich der patientenorientierten biomedizi-
nischen Forschung zu ermdglichen. Die Struktur
des Forschungsdatenmanagements von NFDI4-
MED soll eine dezentrale nationale Infrastruk-
tur umfassen, die vorhandene Datenbanken und
digitale Ressourcen aus den verschiedenen For-
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schungsdisziplinen und -organisationen mitein-
ander vernetzt. Im NFDI4Medicine-Konsortium
sind dies mehr als 100 Universitats- und Uni-
versitatsklinikstandorte, Forschungseinrichtun-
gen und -organisationen sowie Bundesinstitu-
te. Durch MaBnahmen wie diese wird ein wichti-
ger Grundstein gelegt, um die Menge an Daten,
die in der biomedizinischen Forschung und klini-
schen Versorgung entstehen, fiir die Gesundheit
der Menschen und neue Praventions- und Thera-
piemaBnahmen sinnvoll einzusetzen.
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Definitionen

Data Mining

Data Mining ist die systematische Anwendung computergestiitzter Methoden,
um in vorhandenen Datenbestanden Muster, Trends oder Zusammenhdnge zu
finden.

Kiinstliche Intelligenz

Kiinstliche Intelligenz (KI), auch artifizielle Intelligenz (Al) genannt, ermdglicht
Maschinen, u.a. aus Erfahrung zu lernen, sich auf neu eingehende Informationen
einzustellen und Aufgaben zu bewiltigen, die ,menschendhnliches" Denkver-
mogen erfordern. In den meisten Fillen ist mit ,KI" eine ,schwache KI" gemeint,
die konkrete Anwendungsprobleme zu l6sen versucht. Dazu werden Methoden
wie das Maschinelle Lernen (Machine Learning) und das Verarbeiten natiirlicher
Sprache (NLP: Natural Language Processing) genutzt.

Machine Learning

Maschinelles Lernen beschreibt den Erwerb von Wissen durch ein kiinstliches
System. Ahnlich wie ein Mensch generiert der Computer Wissen aus Erfahrung
und kann eigenstandig Lésungen fiir neue und unbekannte Probleme finden.
Dazu wird das System zundchst mit Beispieldaten trainiert, in denen es Muster
und GesetzmaBigkeiten erkennt. Die aus den Daten gewonnenen Erkenntnisse
lassen sich verallgemeinern und fiir neue Problemlésungen oder fiir die Analyse
bisher unbekannter Daten verwenden.

Deep Learning

Deep Learning (frei Gibersetzt: tiefgehendes Lernen) ist ein Teilbereich des ma-
schinellen Lernens (Machine Learning). Beim Deep Learning werden Lernalgo-
rithmen sowie standig wachsende Datenmengen in groBe kiinstliche neuronale
Netzwerke eingespeist. Die Lernmethoden orientieren sich an der Arbeitsweise
des menschlichen Gehirns, das ebenfalls aus miteinander verschalteten Neuro-
nen besteht. Die Fahigkeit der Netzwerke, zu ,denken” und zu ,lernen”, verbes-
sert sich kontinuierlich, indem immer mehr Daten verarbeitet werden.

Natural Language Processing (NLP)

Natural Language Processing versucht, natiirliche Sprache bzw. Texte zu erfas-
sen und mithilfe von Regeln und Algorithmen computerbasiert zu verarbeiten.
Dafiir verwendet NLP verschiedene Methoden und Ergebnisse aus den Sprach-
wissenschaften und kombiniert sie mit moderner Informatik und kiinstlicher In-
telligenz. Ziel ist es, gesprochene bzw. geschriebene Sprache zu erkennen, zu
analysieren und den Sinn zur weiteren Verarbeitung zu extrahieren. Dafiir muss
das System nicht nur einzelne Worter und Satze verstehen, sondern auch Text-
zusammenhdnge erfassen.
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