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POLICY BRIEF  

Zusammenfassung  
Der Einsatz von Methoden der künstlichen Intelligenz (KI) in der Ge-

nomforschung und Biomedizin hat sich in den letzten Jahren weltweit 

sowohl in der akademischen Welt als auch in der Wirtschaft rasant 

entwickelt. 

Die Potenziale und die damit verknüpften Erwartungen betreffen ers-

tens die Grundlagenforschung, in der KI-basierte Methoden entschei-

dend dazu beitragen können, mögliche ursächliche Veränderungen im 

Erbgut und molekulare Mechanismen für Krankheiten schnell und um-

fänglich zu erkennen, zweitens die gezieltere und schnellere Entwick-

lung von Medikamenten und drittens die differenziertere Krankheits-

diagnose und Prognose von Erkrankungsrisiken, Therapiemöglichkei-

ten und -verläufen. 

Handlungsbedarfe für die öffentliche Forschungs- und Innovationspo-

litik bestehen insbesondere im Auf- oder Umbau von Forschungs- und 

Dateninfrastrukturen für die Gewinnung und den sicheren Austausch 

von qualitativ hochwertigen Genom- und Gesundheitsdaten über 

Grenzen und verschiedene Regulierungsbedingungen hinweg; außer-

dem in der Förderung von Forschung und Start-up-Unternehmen so-

wie in der Berücksichtigung soziokultureller und ethischer Aspekte 

wie Vertrauen der Anwender*innen oder den Schutz besonders sen-

sibler Daten.  

Weil sich das Feld und seine wirtschaftliche Nutzung sehr dynamisch 

entwickelt und zurzeit von den USA und China geprägt wird, wird 

empfohlen, einen stakeholderbasierten, forschungs- und innovations-

politischen Strategieprozess aufzusetzen. Dieser sollte reflektieren, 

wie Deutschland und Europa ihre Position bei der verantwortungsbe-

wussten und werteorientierten Entwicklung von KI-Innovationen in 

der genomischen Medizin und ihre Attraktivität für internationale Ko-

operationen, Talente und Investitionen stärken können, und darauf 

aufbauend auf die Umsetzung von Maßnahmen hinwirken, die über die 

bereits laufenden oder geplanten forschungs- und innovationspoliti-

schen Aktivitäten hinausgehen.  

 

Künstliche Intelligenz in der genomischen Medizin – 

Potenziale und Handlungsbedarf 

Februar 2021 

Schlüsselpunkte >>> 

 Genomforschung und genomische 
Medizin werden im kommenden Jahr-
zehnt stark von KI beeinflusst. 

 Um Potenziale zu realisieren und Her-
ausforderungen zu adressieren, ist 
ein stakeholderbasierter Strategiepro-
zess erforderlich.  

 Dessen Ziel sollte es sein, Positionie-
rungen zu reflektieren und notwen-
dige neue Maßnahmen anzustoßen. 
Dazu gehören insbesondere:  

 Forschung zur experimentellen Vali-
dierung und klinischen Bewertung von 
KI-basierten Vorhersagen 

 Aufbau großer und diverser Genom-
daten- und Biobank-Initiativen 

 Leitlinienerstellung für Forschung und 
Unternehmen zum Umgang mit kom-
plexen Regulationen 

 Organisation eines gesellschaftlichen 
Diskurses 
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1) Hintergrund  

Künstliche Intelligenz (KI) gilt als Schlüsseltechnologie, 

die viele Wirtschafts- und Lebensbereiche grundlegend 

verändern wird. Zahlreiche Länder haben nationale KI-

Strategien verabschiedet, um ihre jeweiligen For-

schungs- und Innovationssysteme entsprechend aufzu-

stellen, die Chancen der KI zu nutzen und wichtige Her-

ausforderungen anzugehen. Dazu zählen neben den glo-

balen Spitzenreitern USA und China auch die Europäi-

sche Union und Deutschland[1]. Letztere legen in ihren 

Strategien einen besonderen Schwerpunkt auf eine „ver-

antwortungsvolle“ und „werteorientierte“ Ausgestaltung 

von KI-Technologien („AI Made in Germany/Eu-

rope“)[1]. 

Die zunehmende Verfügbarkeit umfangreicher und kom-

plexer Daten hat auch die Lebenswissenschaften, die Hu-

mangenomik und ihre Anwendungsbereiche in der Me-

dizin zu einem attraktiven Feld für fortgeschrittene Ver-

fahren des maschinellen Lernens (ML), insbesondere des 

sogenannten Deep Learning (DL)[2, 3], werden lassen. Im 

Zentrum des Interesses stehen – über automatisierte 

(Hochdurchsatz-)Techniken erzeugte – Sequenzdaten 

des menschlichen Erbguts (Genoms) sowie Daten zu Ge-

nen, die in verschiedenen Körperzellen und Organen ab-

gelesen werden, oder zu dort hergestellten Proteinen. Zu-

nehmend spielen auch Daten zu Funktionen von Ge-

nomsequenzen eine Rolle, die über neue Genom-Editie-

rungsverfahren (wie dem CRISPR-Cas-Ansatz) und den 

damit ermöglichten gezielten genomweiten Veränderun-

gen generiert wurden. Darüber hinaus gibt es immer 

mehr klinische Daten zu Krankheiten und ihren Verläu-

fen aus Biobanken oder elektronischen Patientenakten 

(z.B. medizinische Bilddaten oder Blutwerte), die mit 

den Genomdaten kombiniert werden können. 

In den letzten Jahren haben weltweit sowohl öffentlich 

als auch privat finanzierte Forschungs- und Entwick-

lungsaktivitäten eine beträchtliche Dynamik entfaltet. 

Dabei geht es neben der Grundlagenforschung vor allem 

darum, KI-basierte Methoden und entsprechendes 

Wissen für die Entwicklung neuer Diagnoseverfahren 

und neuer Medikamente einzusetzen, die in besonderem 

Maße auf einzelne Patient*innen, Patientengruppen oder 

bestimmte Krankheitsformen zugeschnitten sind („Preci-

sion Medicine“). In den USA wurden bereits erste 

ML/DL-basierte Diagnosesysteme, in denen medizini-

sche Bilddaten analysiert werden, für Erkrankungen wie 

diabetische Retinopathie (eine durch Diabetes verur-

sachte Schädigung der Augennetzhaut) oder bestimmte 

Krebsarten zugelassen[4]. Darüber hinaus werden ML/ 

DL-Ansätze verfolgt, um Licht auf eine zentrale Frage in 

den Lebenswissenschaften und der Biomedizin zu wer-

fen, nämlich wie individuelle Unterschiede oder Mutati-

onen im menschlichen Erbgut spezifische Merkmale 

oder Krankheiten ursächlich bestimmen[5].  

Während KI-basierte Anwendungen zur Verknüpfung 

von Genomdaten mit klinischen Daten einerseits das Po-

tenzial haben, biomedizinische Forschung und Entwick-

lung sowie die klinische Praxis zu verbessern, ergeben 

sich andererseits eine Reihe von Herausforderungen für 

die weitere Entwicklung des Feldes. Der vorliegende Po-

licy Brief skizziert diese Herausforderungen (Abschnitt 

4) und formuliert Handlungsempfehlungen insbesondere 

für die Forschungs- und Innovationspolitik (Abschnitt 5). 

Als Hintergrund dazu werden zunächst die aktuelle dy-

namische Entwicklung des Feldes (Abschnitt 2) und die 

Potenziale von KI für die Humangenomik und Biomedi-

zin (Abschnitt 3) dargestellt. 

 

2) Entwicklung des Feldes  

Der Einsatz von KI-basierten Methoden in der Human-

genomik und Biomedizin boomte in den letzten Jahren. 

In der akademischen Welt lässt sich dies unter anderem 

an der seit 2014 rasant steigenden Anzahl an wissen-

schaftlichen Fachpublikationen ablesen, in der Wirt-

schaft an den Patentanmeldungen. Setzt man die Aktivi-

täten in diesem Feld (KI in der Humangenomik) aller-

dings ins Verhältnis zu denen im Bereich KI bzw. Hu-

mangenomik insgesamt, wird deutlich, dass es sich 

hierbei um eine Nische handelt, die sich sehr dynamisch 

entwickelt (s. Grafik 1; ein ähnliches Bild ergibt sich für 

Patente). Bei Fortschreiten dieser Dynamik wird die For- 

Künstliche Intelligenz, maschinelles Lernen und 

Deep Learning 

Viele Anwendungen künstlicher Intelligenz (KI), wie 

Spracherkennung oder automatisierte Fahrzeuge, 

basieren auf maschinellen Lernverfahren (ML), vor al-

lem auf dem sogenannten Deep-Learning (DL). Die 

Begriffe KI und ML werden oft fälschlicher Weise sy-

nonym verwendet. KI hat die Zielsetzung, Computer 

und Software zu erzeugen, die Probleme lösen kön-

nen, von denen man annimmt, dass sie menschliche 

Intelligenz erfordern. ML ist ein Teilgebiet der KI. ML-

Verfahren kategorisieren Daten nicht anhand vorge-

gebener Regeln, sondern entwickeln diese selbst im 

Laufe eines Trainingsprozesses. DL-Modelle sind 

ML-Verfahren, die auf Software-simulierten, multiplen 

Lagen von künstlichen Neuronen („Deep Neural Net-

works“) basieren. Sie sind besonders gut darin, Mus-

ter in großen und komplexen Datensätzen zu finden. 

 

 

Humangenomik  

Die Humangenomik analysiert und erforscht das ge-

samte Erbgut (Genom) von Menschen, einschließlich 

der darin enthaltenen individuellen Unterschiede in 

Genen und genregulatorischen Bereichen, sowie 

Wechselwirkungen von Genen untereinander und mit 

der Umwelt. Ein wichtiges Ziel ist es zu verstehen, wie 

Gene und deren Zusammenspiel Merkmale des Or-

ganismus oder Krankheiten bestimmen. Entspre-

chend mit der Genomik sehr eng verbunden sind wei-

tere „Omik“-Forschungsfelder, die sich mit dem Able-

sen der Gene in Zellen („Transkriptomik“ und „Epige-

nomik“), der hergestellten Proteine („Proteomik“) oder 

deren Funktion für den Stoffwechsel von Zellen und 

des Organismus („Metabolomik“) beschäftigen. 
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schung und Entwicklung (F&E) in der Humangenomik 

bereits im kommenden Jahrzehnt stark durch KI beein-

flusst sein.  

Bei näherer Betrachtung der Weltregionen zeigt sich, 

dass die drei Regionen Nordamerika (USA und Kanada), 

Asien-Pazifik (China, Indien, Japan, Singapur, Südkorea 

und Taiwan) sowie Europa (EU-28) die weltweite For-

schung zur KI in der Humangenomik zu vergleichbaren 

Anteilen prägen. Dabei spielt Europa als Ganzes neben 

den beiden zweifellos dominierenden Ländern USA und 

China eine wesentliche Rolle, wobei innerhalb Europas 

Großbritannien und Deutschland am stärksten präsent 

sind. Bei den transnationalen Patentanmeldungen, die 

wirtschaftlich besonders relevant sind, zeigt sich ein an-

deres Bild: Hier sind die USA allen anderen Ländern und 

Regionen, auch China, weit voraus (s. Grafik 2; die Zah-

len für Nordamerika sind fast deckungsgleich mit denen 

der USA).  

Die dynamischen Entwicklungen der globalen Publikati-

ons- und Patentaktivitäten an der Schnittstelle von KI 

und Humangenomik können als Indizien für die Heraus-

bildung eines neuen Innovationssystems gewertet wer-

den und weisen auf die Dringlichkeit hin, sich näher mit 

diesem Feld zu befassen. Eine wichtige Rolle bei der bis-

herigen Entwicklung spielte die ungefähr seit 2013 welt-

weit ansteigende Nachfrage nach Gesamtgenomsequen-

zierungen und nach entsprechenden Plattformtechnolo-

gien, verbunden mit ersten größeren Investitionen so-

wohl im öffentlichen als auch im privaten Sektor[6]. Als 

mit zunehmender Anwendungsorientierung von KI in 

der Humangenomik Investitionen als attraktiver und we-

niger risikoreich angesehen wurden, begannen auch Ri-

sikokapital- und große IT-Firmen zu investieren. Ver-

gleichsweise spät ins Feld stieg die Pharmaindustrie ein, 

die häufig mit innovativen Start-ups zusammenarbeitet[7, 

8]. Zentral für das Feld sind zudem die zahlreichen For-

schungsorganisationen, öffentliche und private For-

schungsinitiativen (wie das European Molecular Biology 

Laboratory EMBL oder das International Genome Con-

sortium) sowie lokale Forschungscluster (z.B. in Cam-

bridge, UK, oder Boston, MA, USA). 
 

3) Potenziale und Erwartungen  

Die Potenziale von KI für die Humangenomik und Bio-

medizin und die damit verknüpften großen Erwartungen 

betreffen erstens die Grundlagenforschung, zweitens die 

Medikamentenentwicklung („Drug Discovery and De-

sign“) und drittens die Anwendung in der medizinischen 

Versorgung. 

3.1 Grundlagenforschung – Mithilfe von KI unser 

Erbgut und Krankheitsursachen verstehen 

Die Humangenomik bedient sich bisher überwiegend so-

genannter genomweiter Assoziationsstudien (GWAS), 

um genetische Unterschiede (Varianten) zwischen Indi-

viduen mit Merkmalen (z.B. einer Krankheit) zu assozi-

ieren. Die Aussagekraft solcher Ansätze ist jedoch be-

grenzt, wenn über statistische Korrelationen hinaus die 

ursächlichen Zusammenhänge zwischen genetischer 

Ausstattung (Genotyp) und Merkmalen (Phänotyp) er-

kannt werden sollen. Denn zwischen den individuellen 

genetischen Varianten und den jeweiligen Merkmalen 

liegen meist viele interagierende Gene, molekulare „in-

termediäre“ Prozesse oder Regulationsmechanismen[5], 

deren Einfluss nur unzureichend erfasst und abgebildet 

werden kann. Dies wird für komplexe Merkmale – hierzu 

gehören zum Beispiel Herz-Kreislauf-Erkrankungen, 

neurologische Krankheiten oder Krebs – besonders deut-

lich. Die Kenntnis über ursächliche Verbindungen von 

Varianten zu eben diesen intermediären Prozessen und 

Mechanismen könnte die Vorhersage von Krankheiten 

allein auf Basis von Genom- und anderen „Omik“-Daten 

ermöglichen, mit weitreichenden Implikationen für Prä-

vention, Diagnose und Therapie. 

Verschiedene neuere Studien haben gezeigt, dass DL-

Modelle über die Verknüpfung und Analyse entspre-

chend großer Datensätze entscheidend dazu beitragen 

können, mögliche ursächliche genetische Veränderungen 

Grafik 2: Anzahl der Patentanmeldungen nach 

Weltregionen im Zeitverlauf

 

Quelle: World Patents Index (Datenbank), eigene Berech-

nungen 2019 

Grafik 1: Anzahl der Publikationen weltweit im 

Zeitverlauf

 

Die grüne Kurve zeigt die geringe Anzahl der Publikationen 

im Feld „KI in der Humangenomik“ im Vergleich zu den Be-

reichen Humangenomik (blau) und KI (orange) insgesamt. 

Um die dynamische Entwicklung des Feldes in den letzten 

Jahren besser zu visualisieren, wurde die Zahl dieser Publi-

kationen mit 100 multipliziert (gelbe Kurve). 

Quelle: Web of Science (Datenbank), eigene Berechnungen 

2019 
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und molekulare Mechanismen für Krankheiten schnell 

und umfänglich zu erkennen. Hierzu gehören entspre-

chende Studien und Modelle für häufige Krankheiten wie 

neurologische Erkrankungen (z.B. Alzheimer-Krankheit, 

Autismus oder Schizophrenie), chronisch-entzündliche 

Darmerkrankungen (z.B. Morbus Crohn) und Diabetes [9-

12]. In ähnlicher Weise gelang es, für verschiedene Krebs-

arten und seltene genetische Krankheiten mögliche pa-

thogene Mutationen, die unter anderem für die Diagnose 

oder Prognose wichtig sind, zu identifizieren[13, 14]. 

3.2 Anwendungsorientierte Forschung – KI und die 

Entwicklung von Medikamenten 

Die pharmazeutische Industrie steht vor der Herausfor-

derung, die Effizienz der kostenintensiven und zeitauf-

wändigen Prozesse für Forschung und Entwicklung 

(F&E) bis zur Zulassung neuer Medikamente zu erhö-

hen[15]. Insbesondere Start-up-Unternehmen haben KI-

basierte Ansätze entwickelt, die in verschiedenen F&E-

Phasen zur Lösung dieser Herausforderung beitragen 

können[7]. Pharmafirmen sind daher in den letzten Jahren 

zahlreiche Kooperationen mit Start-up-Unternehmen 

eingegangen, um sich in der Wirkstoffentwicklung mit 

Hilfe von KI datengestützt auf möglichst erfolgverspre-

chende Kandidatenmoleküle fokussieren zu können. 

Dadurch könnten Entscheidungen, welche Kandidaten-

moleküle weiterentwickelt und welche Projekte wegen 

geringer Erfolgswahrscheinlichkeit nicht weiterverfolgt 

werden sollen, in frühere Stadien des F&E-Prozesses 

verlagert werden. Davon verspricht man sich eine erheb-

liche Reduzierung der Entwicklungszykluszeiten und der 

Entwicklungskosten[15, 16]. 

DL-Modelle zur Vorhersage kausaler Varianten könnten 

eine wichtige Rolle dabei spielen, Zielmoleküle für 

Wirkstoffe zu finden, die eine starke ursächliche geneti-

sche Verbindung zu einer Krankheit besitzen. Solche 

Zielmoleküle erhöhen die Wahrscheinlichkeit für eine 

erfolgreiche Arzneimittelentwicklung deutlich[17]. Da-

rüber hinaus erlauben DL-Modelle Vorhersagen von 

Moleküleigenschaften aus genomischen Daten, wie zum 

Beispiel Proteinstrukturen, Interaktionen mit anderen 

Molekülen oder Toxizität. Hierdurch können Kandidaten 

für Wirkstoffe identifiziert („virtuelles Screening“), exis-

tierende Medikamente für neue Zwecke umgenutzt 

(„Drug Repurposing“) oder neue Wirkstoffe designt wer-

den[18]. Beispielsweise konnten so neue, in Tiermodellen 

wirksame Kandidaten für Medikamente gegen Fibrose in 

weniger als zwei Monaten statt der bisher dafür üblichen 

zwei bis drei Jahre entwickelt werden, und dies zu deut-

lich niedrigeren Kosten[19]. 

3.3 Klinische Praxis – KI zur Diagnose und zur Vor-

hersage von Risiken und Therapieverläufen 

In der medizinischen Versorgung bieten KI-basierte Ver-

fahren Potenziale bei der Diagnose von Krankheiten, der 

Auswahl von Therapieoptionen sowie bei der Iden-

tifizierung von Risikogruppen bzw. -patient*innen für 

eine verbesserte Prävention oder Früherkennung.  

ML/DL-Ansätze können über die Verknüpfung von Ge-

nomdaten mit klinischen Daten (wie Daten zu Krank-

heitsverläufen oder medizinische Bilddaten) neue Diag-

nose-Verfahren ermöglichen, zum Beispiel die Diagnose 

von seltenen genetischen Erkrankungen über die Ver-

knüpfung von veränderten Gesichtsmerkmalen, Sympto-

men und genetischen Veränderungen[20].  

Zudem unterstützen ML/DL-basierte Ansätze im Rah-

men einer Präzisionsmedizin stärker differenzierende Di-

agnosen, durch die ein*e Patient*in einer bestimmten 

Gruppe zugeordnet werden kann („Stratifizierung“), für 

die es spezifische Therapieoptionen gibt. Für Krebser-

krankungen können frühere Diagnosen und ein Echtzeit-

Monitoring der Tumorentwicklung durch Kombination 

ML/DL-basierter Diagnoseansätze mit „Liquid Biop-

sies“ möglich werden. So werden verschiedene Ansätze 

entwickelt und in klinischen Studien getestet, um 

kleinste Mengen von DNA und andere Tumorzellbe-

standteile im Blut analysieren zu können, das heißt, ohne 

dass bereits größere Tumore oder Metastasen für Gewe-

beentnahmen vorhanden oder lokalisiert sein müssen[21].  

Ein weiterer Entwicklungsstrang zielt darauf ab, mit 

Hilfe von großen Datensätzen aus Biobanken (wie der 

UK Biobank) Risikovorhersagen aus der Kombination 

und Gewichtung sehr vieler individueller genetischer 

Varianten („genomweite polygene Scores“) für eine 

Reihe wichtiger und häufiger Krankheiten so stark zu 

verbessern, dass diese klinisch breit genutzt werden kön-

nen. Personen mit besonders hohem Risiko sollen so ge-

zielt von zusätzlichen diagnostischen Tests, genauer Be-

obachtung oder präventiven Maßnahmen profitieren 

können[22]. 
 

4) Herausforderungen und Hand-

lungsfelder 

Die zukünftige Entwicklung des Feldes KI und Human-

genomik wird von vielen Faktoren bestimmt. Dazu ge-

hören etwa die Erzeugung und Zugänglichkeit von Ge-

nom- und Gesundheitsdaten, der Auf- oder Ausbau ent-

sprechender F&E-Kapazitäten, Datenschutzregulierun-

gen sowie soziokulturelle und ethische Aspekte wie 

Technikakzeptanz seitens der Anwender*innen und 

mögliche negative soziale Auswirkungen der Technolo-

gien in der Praxis. Es bestehen insbesondere folgende 

Herausforderungen und Handlungsfelder. 

4.1 KI-basiertes Verstehen und Qualität von biome-

dizinischem Wissen  

Obwohl Kausalität und kausale Modellierung zu einem 

aktiven Forschungsgebiet der KI geworden sind, basie-

ren die derzeit etablierten ML-Methoden zur Analyse 

großer und komplexer Daten noch auf statistischer Mo-

dellierung. Somit spiegeln diese Methoden keine echten 

kausalen Relationen, sondern korrelative Assoziationen 

wider[23]. Darüber hinaus sind insbesondere DL-Modelle 

für den Menschen nur schwer „erklärbar“ oder „interpre-

tierbar“ im Hinblick darauf, wie oder warum ein Ergeb-

nis zustande kommt („Black-Box“) [24]. 

„Interpretierbare“ DL-Modelle, die beispielsweise Rück-

schlüsse über die Rolle bestimmter Eingangsdaten für 
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Vorhersagen zu genetischen Varianten zulassen[10], kön-

nen zwar helfen, die Bildung von Hypothesen über kau-

sale Zusammenhänge zu erleichtern und Modelle im 

Hinblick auf die Nachvollziehbarkeit und Reproduzier-

barkeit weiterzuentwickeln. Jedoch bleibt nach dem der-

zeitigen Selbstverständnis von wissenschaftlicher Erklä-

rung und damit weithin verbundener Qualitätskriterien 

für (kausales) Wissen in der biomedizinischen For-

schung[25-28] eine „rigorose“ Verifizierung solch korrela-

tionsbasierter Modellvorhersagen durch molekulargene-

tische Experimente notwendig. Aufgrund der sehr gro-

ßen und steigenden Zahlen von genetischen Varianten, 

die mit komplexen Merkmalen assoziiert werden, sowie 

der Komplexität implizierter Gen- und Proteinnetzwerke 

ist eine solche Verifizierung jedoch aufwändig und von 

der Verfügbarkeit geeigneter (z.B. krankheitsrelevanter) 

menschlicher Zellmodelle oder Modellorganismen ab-

hängig[27, 29]. 

Zukünftig könnte es somit zu einer Verschiebung von 

wissenschaftlichem Erklären und Verstehen auf Grund-

lage experimentell validierter kausaler Zusammenhänge 

hin zu weitgehend aus KI-Vorhersagen abgeleiteten 

computergestützten Modellen und Erklärungen kommen. 

Dies könnte nicht nur das gegenwärtige (Selbst-)Ver-

ständnis in der Grundlagenforschung bezüglich wissen-

schaftlichen Verstehens und der „Qualität“ von Wissen 

in Frage stellen, sondern auch Herausforderungen für die 

anwendungsorientierte Forschung, etwa bei der Auswahl 

geeigneter Zielmoleküle für die Medikamentenentwick-

lung, mit sich bringen (vgl. Abschnitt 3.2).  

4.2 Forschungs- und Dateninfrastrukturen sowie Da-

ten-Governance 

Die Verfügbarkeit einer großen Menge an qualitativ 

hochwertigen Genom- und anderen „Omik“-Daten sowie 

Gesundheitsdaten aus Biobanken ist essenziell für die 

Anwendung von ML-Methoden[3, 30]. Datenqualität be-

deutet zum einen, dass Daten korrekt erzeugt, mit Meta-

daten versehen und diese Prozesse dokumentiert werden. 

Zum anderen dürfen insbesondere ethnische Gruppen in 

den Datenbanken und Datensätzen nicht unterrepräsen-

tiert sein[31], um Verzerrungen („Biases“) beim „Trai-

ning“ der ML-Systeme zu vermeiden. Der Aufbau ent-

sprechend großer und diverser Biobanken (wie das ange-

strebte US-amerikanische „All of Us“-Programm[32]) so-

wie internationale Initiativen, die nationale Genom- und 

Gesundheitsdaten vernetzen (wie im Rahmen der euro-

päischen „1+ Million Genomes“ Initiative oder der Glo-

bal Alliance for Genomics and Health), stehen daher vor 

der Herausforderung zu gewährleisten, dass möglichst 

viele Forschende Daten teilen und auf diese zugreifen 

können[30, 33]. Dazu gehören insbesondere ausreichende 

Kapazitäten für eine auch international funktionierende 

Datenverarbeitung und -speicherung, die breite Imple-

mentierung von gemeinsamen technischen Standards 

(wie die FAIR-Prinzipien[34]), hohe Datensicherheit so-

wie Lösungen, die Datensouveränität ermöglichen[30, 33, 

35]. Obwohl kommerzielle oder „Community“-Cloud-

Computing-Dienste diese Herausforderungen prinzipiell 

lösen können[36], kann es zu Problemen bezüglich Regu-

lation und/oder Privacy-Aspekten kommen, zum Bei-

spiel wenn sich die Cloud-Dienste außerhalb eines be-

stimmten geografischen Gebiets befinden und Daten ei-

nem weniger streng geregelten Zugriff durch Sicher-

heits- und Strafverfolgungsbehörden unterliegen[37, 38]. 

Mögliche Datenschutzprobleme, die zur (Re-)Identifizie-

rung und zu Diskriminierungsrisiken von Datenspen-

der*innen führen können, stellen über grundsätzliche 

ethische und rechtliche Fragen hinaus auch deshalb eine 

große Herausforderung dar, weil die akademische wie in-

dustrielle Forschung auf eine ausreichend hohe Reprä-

sentativität von Datensätzen und somit darauf angewie-

sen ist, dass möglichst viele Patient*innen und Studien-

teilnehmende einwilligen, ihre Daten zur Verfügung zu 

stellen[39]. 

Trotz verschiedener nationaler und europäischer For-

schungsprogramme sowie öffentlich-privater Partner-

schaften dürften zukünftig weitere beträchtliche öffentli-

che und öffentlich-private Anstrengungen und Investiti-

onen für eine solche Wissensmanagement-Infrastruktur 

nötig sein[30]. Hierzu beitragen dürfte in Europa insbe-

sondere auch das Streben nach „Datensouveränität“ mit-

tels des Aufbaus eines eigenen, möglichst kompetitiven 

„Cloud“-Plattformsystems (wie mit dem GAIA-X-Pro-

jekt angestrebt)[40]. Im Bereich der privaten F&E haben 

neben den großen Technologie-Konzernen verstärkt die 

großen Pharmafirmen in KI für Diagnose- und Medika-

mentenentwicklung investiert und sind zahlreiche Kolla-

borationen mit innovativen Start-up-Unternehmen einge-

gangen, die essenziell für neue KI-Entwicklungen im 

Biomedizinbereich sind[7]. In Europa stellt die Finanzie-

rung solcher Start-ups jedoch aufgrund verschiedener, 

mit der europäischen Risikokapitallandschaft generell 

verbundener Probleme[7, 41] eine strukturelle Schwäche 

dar. 

4.3 Erklärbarkeit, Bewertung und Zulassung 

Trotz der Bemühungen hin zu „erklärbaren“ KI-Syste-

men („explainable AI“) und der Wichtigkeit, die diesen 

zur Erkennung von Fehlern und „Biases“ in Modellen 

oder Daten zugeschrieben wird[42], fehlen in Regulatio-

nen für Medizin-Software („Software as Medical De-

vice“) sowohl in Europa als auch den USA derzeit klare 

Standards zur „Erklärbarkeit“ oder „Interpretierbarkeit“ 

sowie dazu, welche Rolle diese für die Zulassung spielen 

sollen[43]. Zudem ergibt sich für die gegenwärtigen ML-

Systeme (s. Abschnitt 4.1) das konzeptionelle Problem, 

dass letztendlich nur „erklärt“ werden kann, wie Korre-

lationen und darauf basierende Vorhersagen zustande 

kommen, aber keine kausalen Schlussfolgerungen mög-

lich sind[44, 45] (z.B. darüber, ob eine entsprechende emp-

fohlene Behandlung wirksam sein wird).  

Somit stellt sich die Frage, welche konkreten 

Informationen Entwickler*innen in Bezug auf die Funk-

tion von KI-Systemen liefern sollen und welche Rolle 

„Erklärbarkeit“ gegenüber aufwendigen, rigorosen klini-

schen Prüfungen (und ggf. einem Monitoring nach 
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Markteinführung)[46-48] für die Zulassung von KI-Syste-

men (einschließlich solcher, die kontinuierlich lernen 

und sich verändern[48]) spielen kann oder soll. Antworten 

auf diese Frage dürften auch deshalb relevant werden, da 

eine Grundvoraussetzung für die breite Nutzung von KI-

basierten, zertifizierten Medizinprodukten in der Versor-

gung die Regelfinanzierung durch die Krankenversiche-

rungen sein wird, was wiederum eine positive Bewertung 

des medizinischen und ökonomischen Nutzens erfordert. 

4.4 Vertrauen und Akzeptanz  

Bei der Nutzung von KI-basierten Verfahren in der me-

dizinischen Versorgung kommt dem Vertrauen und der 

Akzeptanz seitens der Ärzt*innen und Patient*innen eine 

entscheidende Bedeutung zu[42, 47]. Möglich sind einer-

seits ein nicht adäquates, zu hohes Vertrauen in nicht aus-

reichend validierte KI-basierte Systeme, andererseits 

eine fehlende Akzeptanz und Nutzung qualitätsgesicher-

ter Verfahren, beides mit negativen Auswirkungen auf 

die Qualität der medizinischen Versorgung.  

Angesichts eher schwacher und widersprüchlicher empi-

rischer Evidenz bleibt bisher allerdings unklar, welchen 

Einfluss Erklärungen und andere Faktoren wie z.B. Mar-

keting, Daten aus klinischen Studien oder dem regulato-

rischen Umfeld auf das Vertrauen in KI-basierte Systeme 

oder deren Empfehlungen tatsächlich haben[24, 49-51]. 

Auch Studien zur Diffusion oder Adoption medizini-

scher Innovationen weisen darauf hin, dass die Ak-

zeptanz von Anwendungen ein komplexer sozialer Pro-

zess ist[52, 53]. Somit mangelt es derzeit an empirischer 

Evidenz darüber, wie KI-Anwendungen und deren 

Governance ausgestaltet sein müssen, um nachhaltig 

Vertrauen und Akzeptanz in medizinische KI-Systeme 

zu schaffen, die die Qualität der Versorgung verbessern 

können. Hinzu kommt als Herausforderung für künftige 

Politikansätze, dass im Feld KI und Humangenomik 

zwei von der Öffentlichkeit kritisch beäugte Bereiche 

aufeinandertreffen, nämlich einerseits (teil-)automati-

sierte Entscheidungsprozesse mithilfe von (Black-Box-) 

Algorithmen und andererseits der Schutz besonders sen-

sibler Gesundheits- bzw. Genomdaten. 

4.5 Ethische und soziale Implikationen einer Auswei-

tung genetischer Diagnostik mittels KI 

Über KI-Systeme könnte es zu einer Ausweitung der ge-

netischen Diagnostik und einer zunehmenden Verbrei-

tung von Prognosen und Risikovorhersagen – die immer 

mit einer Unsicherheit behaftet sein werden – für eine 

wachsende Zahl an Krankheitsbildern kommen. Hier-

durch wird auch der Bedarf an ausgebildeten humange-

netischen Berater*innen steigen, die diese Unsich-

erheiten in der klinischen Praxis angemessen kommuni-

zieren können. So müssen neben rein medizinischen Fra-

gen viele weitere Aspekte wie Trade-offs zwischen der 

Möglichkeit zur Prävention einerseits und dem dadurch 

entstehenden Druck auf Individuen andererseits, das 

Recht auf Nicht-Wissen, die Implikationen für 

biologische Verwandte oder der Mangel an Therapie-

möglichkeiten berücksichtigt werden, damit Betroffene 

von den neuen Möglichkeiten profitieren und die Risiken 

minimiert werden[54-56].  

4.6 Wettbewerb um KI-Talente 

Das verstärkte Interesse von Pharma- und Biotechnolo-

gieunternehmen an der Anwendung von KI hat internati-

onal zu einer starken Nachfrage nach KI-Talenten und zu 

einer sich verschärfenden intersektoralen Konkurrenz 

um diese geführt[7]. Zugleich sind für eine verantwor-

tungsvolle Weiterentwicklung des Feldes Fachkräfte er-

forderlich, die sowohl Kompetenzen in KI, Erfahrungen 

im Umgang mit klinischen Daten oder Biobanken als 

auch Verständnis für die Anwendung in der medizini-

schen Versorgung mitbringen.  
 

5) Handlungsempfehlungen für die 

Forschungs- und Innovationspolitik 

Angesichts der aufgezeigten Herausforderungen (Ab-

schnitt 4), der erwartbaren zunehmenden Prägung der ge-

nomischen Medizin durch KI im kommenden Jahrzehnt 

(Abschnitt 2) und einer angestrebten Stärkung der Posi-

tion bzw. Wettbewerbsfähigkeit Europas gegenüber 

China und den USA erscheint ein forschungs- und inno-

vationspolitischer Strategieprozess dringend notwendig. 

Dieser sollte unter Einbezug diverser Expertisen, Stake-

holder und ggf. der Öffentlichkeit bisherige Positionie-

rungen reflektieren und auf die Umsetzung von Maßnah-

men hinwirken, die über die bereits laufenden oder ge-

planten forschungs- und innovationspolitischen Aktivitä-

ten hinausgehen. Aus den in Abschnitt 4 skizzierten 

Handlungsfeldern lassen sich insbesondere folgende 

Empfehlungen für die Forschungs- und Innovationspoli-

tik ableiten. 
 

5.1 KI-basiertes Verstehen und Qualität von biome-

dizinischem Wissen 

 Es sollte eine Förderlinie aufgesetzt werden, die ex-

plizit Forschung zu Methoden für die experimen-

telle Validierung von KI-basierten Genotyp-Phä-

notyp-Vorhersagen adressiert, insbesondere in Be-

zug auf komplexe Merkmale und Krankheiten und 

darin involvierte Gen- oder Proteinnetzwerke.  
 

5.2 Forschungs- und Dateninfrastrukturen sowie Da-

ten-Governance  

 Es sollte eine große Genomdaten- und Biobank-

Initiative mit hoher Diversität bzgl. ethnischer Her-

kunft, Demographie und Gesundheitszustand darin 

repräsentierter Gruppen entwickelt werden, die über 

die Zusammenführung und Analyse von Daten ver-

schiedener vorhandener Genom-Datenbanken (wie 

z.B. mit GenomDE in Deutschland beabsichtigt) 

hinausgeht. Diese Initiative sollte über den Nutzen 

für Diagnose und Behandlungen von seltenen Er-

krankungen und Krebs hinaus auch zur Erlangung 

von Wissen über andere wichtige Erkrankungen bei-

tragen und möglichst breite biomedizinische Inno-

vationspotenziale ermöglichen.  
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Entsprechend den Zielen und notwendigen Mitteln 

sollte diese Initiative (a) eine Plattform zur Zusam-

menarbeit mit Hochschulen und Universitätsklini-

ken, Patientenorganisationen, Industrie, Inkubatoren 

und Accelerators sowie privaten und öffentlichen 

Risikokapitalgebern bereitsstellen sowie (b) ressort-

übergreifend finanziert werden. 
 

 Ein internationaler Verhaltenskodex („Code of 

Conduct“) für Forschende und Unternehmen für die 

Gewinnung, den Umgang mit und den Austausch von 

Genom- und Gesundheitsdaten sollte in einem parti-

zipativen Prozess entwickelt und gefördert werden. 

Dieser sollte konkrete Leitlinien zur Regelkonformi-

tät (wie bzgl. Identifizierbarkeit, Einwilligungs- und 

Widerrufsrechten von Probanden bzw. Datenspen-

der*innen) mit verschiedenen komplexen nationalen 

oder supranationalen Regulationen (wie dem US 

Health Insurance Portability and Accountability Act 

oder der EU-Datenschutzgrundverordnung) enthal-

ten, um allen Akteuren, die zu solchen Initiativen bei-

tragen, Sicherheit zu geben.  
 

5.3 Erklärbarkeit, Bewertung und Zulassung 

 Es sollten Förderlinien für folgende Forschungsbe-

darfe etabliert oder verstärkt werden: Zum einen be-

darf es der Weiterentwicklung von „erklärbaren“ 

KI-Modellen in der genomischen Medizin. Zum 

anderen wird eine interdisziplinär angelegte For-

schung zur möglichen Rolle von „Erklärungen“ 

im Vergleich zu anderen Faktoren für Vertrauen 

und Akzeptanz entsprechender KI-basierter Innova-

tionen benötigt. 
 

 Bezüglich der Bewertung und Zulassung KI-basierter 

Systeme sollte geklärt werden, welche Rolle „Er-

klärbarkeit" gegenüber klinischen Prüfungen zu-

künftig spielen kann und soll. Hierzu könnten Ex-

pertisen ressortübergreifend genutzt werden. Zudem 

sollte auf konkrete Standards bzgl. der „Erklärbar-

keit“ von KI-Systemen auf EU-Ebene hingewirkt 

werden.  
 

5.4 Vertrauen und Akzeptanz  

 Um nachhaltig Vertrauen und Akzeptanz in medizi-

nische KI-Systeme schaffen zu können, braucht es ei-

nen möglichst breiten gesellschaftlichen Diskurs 

unter systematischer Beteiligung der Öffentlich-

keit. Damit werden gegenseitige Lernprozesse vor 

dem Hintergrund unterschiedlichen Wissens und un-

terschiedlicher Werte, Perspektiven oder Interessen 

ermöglicht. Eine solche Beteiligung sollte: a) nicht 

nur die KI-Systeme selbst, sondern auch die zugrun-

deliegenden Genomdaten- und Biobanken als Infra-

strukturen adressieren, b) national initiiert und orga-

nisiert werden (d. h. über vereinzelte Veranstaltungen 

wie im Rahmen verschiedener Forschungsprojekte 

hinausgehen), c) sich nicht nur in Informationsaktivi-

täten (wie Wissenschaftsfestivals o.ä.) erschöpfen 

und möglichst konkrete Beispiele oder Szenarien ein-

beziehen, d) möglichst viele gesellschaftliche Grup-

pen und Akteure umfassen (neben Expert*innen aus 

Wissenschaft, Medizin und Ethik auch betroffene Pa-

tient*innen, zivilgesellschaftliche Organisationen, 

Unternehmen oder Behörden), e) mit anstehenden 

politischen Entscheidungsprozessen verknüpft wer-

den. 
 

 Im Hinblick auf öffentliche Dialog- und Beteili-

gungsprozesse und verantwortliche Forschung und 

Innovation („Responsible Research and Innovation“) 

sowie die wichtige Rolle, die Forschenden darin zu-

kommt, sollten Anreizstrukturen im Wissen-

schaftssystem für das Engagement von Wissen-

schaftler*innen in diesen Prozessen entwickelt und 

etabliert werden.   
 

 

5.5 Ethische und soziale Implikationen einer Auswei-

tung genetischer Diagnostik mittels KI 

 Es sollte eine ELSA-Begleitforschung zum Einsatz 

von KI-Humangenomik-basierten Innovationen 

in der klinischen Praxis gefördert werden. Rele-

vante psychologische und soziologische Fragestel-

lungen sind zum Beispiel: Was machen Anwen-

der*innen (u.a. humangenetische Berater*innen) für 

Erfahrungen mit den KI-basierten Systemen in der 

Praxis? Wie müssten die Anwendungsprozesse ge-

staltet werden, damit Vertrauen und Akzeptanz in die 

Innovation entstehen kann, sowohl bei den professi-

onellen Anwender*innen als auch bei den Patient*in-

nen? 
 

 

5.6 Wettbewerb um KI-Talente 

Für die Weiterentwicklung des Feldes sind Fachkräfte 

oder Teams erforderlich, die Kompetenzen in KI, aber 

auch Erfahrungen im Umgang mit biomedizinischen Da-

ten sowie Verständnis für die Anwendung in der medizi-

nischen Versorgung haben. Hierfür sollte zum einen  

 die interdisziplinäre Ausbildung von Talenten mit 

Ankopplungskompetenzen an andere beteiligte Dis-

ziplinen (inkl. Datenmanagement, Humangenetik 

oder Medizinethik) auf- bzw. ausgebaut werden;  
 

 verstärkt Teams aus Mitgliedern unterschiedlicher 

Disziplinen gebildet werden; 
 

 Angebote zum Aufbau von KI-Kompetenzen in 

den Lebenswissenschaften gefördert werden. 
 

Zum anderen wird es die Rekrutierung von Talenten er-

fordern, hierzulande  
 

 die internationale Wettbewerbsfähigkeit bzw. Attrak-

tivität von Hochschulen und Unternehmen zu erhö-

hen.  
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