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Big Data in der wissenschaftlichen Medizin 
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ZUSAMMENFASSUNG
Hintergrund: Durch kostengünstige Messtechniken und Speichermöglichkeiten 
entstehen auch in der Medizin große Datenmengen, die mit herkömmlichen An-
sätzen der Datenanalyse nur schwer zu bewältigen sind. Von „Big Data“ spricht 
man beispielsweise, wenn Datenmengen im Terabyte-Bereich (1 Terabyte = 1012 
Byte) untersucht werden. Mit „Big Data“-Techniken wird versucht, entspre-
chende  Datenmengen sinnvoll auszuwerten. Für die wissenschaftliche Medizin 
stellt sich die Frage nach dem Nutzen und der Relevanz derartiger Daten-
sammlungen.

Methoden: Anhand von beispielhaft genannten Einsatz szenarios und einer se-
lektiven Literaturübersicht werden Analysetechniken diskutiert und kritische 
Punkte auf gezeigt, die beachtet werden müssen, um Fehler im Umgang mit 
großen Datenmengen zu vermeiden.

Ergebnisse: Techniken des maschinellen Lernens ermöglichen es, potenziell re-
levante Muster zu erkennen. Allerdings müssen im Gegensatz zu herkömmli-
chen Analysen Anpassungen vorgenommen werden, um zum Beispiel  eine Ge-
wichtung der Patientencharakteristika vorzunehmen. Sonst würden beispiels-
weise zur Ähnlichkeitsbestimmung – ein Baustein vieler Verfahren – Merkmale 
wie Alter oder Geschlecht kein höheres Gewicht erhalten als ein einzelner von 
10 000 Genexpressionswerten. Im  Umgang mit den Daten können Erfahrungen 
aus konventionellen Beobachtungsdaten genutzt werden, um gegebenenfalls 
auf kausale Effekte schließen zu können.

Schlussfolgerung: Mit „Big Data“-Techniken könnten  beispielsweise Beobach-
tungsdaten aus der Routinever sorgung ausgewertet werden, wobei behand-
lungsrelevante Patientenuntergruppen über Clustering-Ansätze  betrachtet wer-
den. Entsprechende Auswertungen könnten klassische klinische Studien er-
gänzen. Durch die zu nehmende Popularität von „Big Data“-Ansätzen wird eine 
Kombination von statistischen Techniken zur Kausalitätsanalyse in Beobach-
tungsdaten breiter verfügbar. Dies  verspricht auch einen Gewinn für die wis-
senschaftliche Medizin, erfordert aber Anpassungen an die spezifischen Erfor-
dernisse.
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E in beherrschendes Schlagwort in der Wirtschaft 
und Wissenschaft ist „Big Data“. Damit sind 

wachsende Datenmengen und der Umgang mit diesen 
gemeint. Es ist zum Beispiel davon auszugehen, dass 
ein typisches Krankenhaus jährlich hunderte Terabyte 
(1 Terabyte = 1012 Byte) an Daten aus der Versorgung 
heraus generieren wird (1). So befindet sich zum Bei-
spiel die Exom-Sequenzierung, die pro Patient circa 
fünf GigaByte (1 GByte = 109 Byte) an Daten erzeugt, 
auf dem Weg in die Routineanwendung (2). Die Ana-
lyse derartiger Datenmengen, das heißt die Organisati-
on, die Deskription und das Ziehen von (statistisch ab-
gesicherten) Schlüssen, ist mit traditionellen Mitteln 
der Informatik und Statistik kaum mehr zu bewältigen. 
So erfordert zum Beispiel die gemeinsame Betrach-
tung des Exoms mehrerer hundert Patienten ausgeklü-
gelte informatische Ansätze und eine rechenzeitopti-
mierte Wahl statistischer Ansätze, um nicht an Spei-
cherkapazitätsgrenzen zu stoßen.

Deshalb ist auch die Statistik als Disziplin gefor-
dert, welche sich traditionell schon neben klinischen 
Studien auch mit Daten aus Beobachtungsstudien be-
schäftigt hat. Dies bedeutet unter anderem, dass 
Techniken mit einer Zahl von erhobenen Merkmalen 
pro Individuum umgehen müssen, die deutlich grö-
ßer ist als die Zahl der betrachteten Individuen, wie 
zum Beispiel bei der Erhebung von 5 Millionen Ein-
zelnukleotidpolymorphismen für jeden aus einer Ko-
horte von 100 Patienten.

Bei der folgenden Beschreibung von Einsatzsze-
narios, Techniken und Problemen liegt der Fokus auf 
der wissenschaftlichen Medizin, das heißt auf der 
Frage, wo und wie „Big Data“-Ansätze zur Verarbei-
tung großer Datenmengen zum wissenschaftlichen 
Erkenntnisgewinn in der Medizin beitragen können. 
Während die anschließende Beschreibung von kor-
respondierenden Datenanalysetechniken stark aus 
der wissenschaftlichen Perspektive heraus motiviert 
ist, so sollen die drei beispielhaften Szenarios auch 
eine bessere Orientierung im Umgang mit Routine-
daten ermöglichen. 

Da klinische Studien die Referenz für die vorlie-
gende Diskussion bilden, werden Anwendungen, die 
sehr weit von deren Struktur entfernt liegen, nicht be-
trachtet, wie zum Beispiel die Vorhersage von Krank-
heitsausbreitung aus Suchmaschinen-Daten (Kasten). 
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Auch werden informatische Konzepte zur technischen 
Umsetzung nicht dargestellt, wie zum Beispiel 
„Cloud Computing“ (5). Der Fokus liegt vielmehr auf 
biostatistischen Aspekten, wie zum Beispiel der mög-
lichst unverzerrten Schätzung von Therapieeffekten, 
die eine wesentliche Voraussetzung zum Erkenntnis-
gewinn in der wissenschaftlichen Medizin sind (6).

„Big Data“-Szenarios
Diagnose auf Basis hochauflösender Messungen
Schon die Verfügbarkeit von Microrarray-Techniken 
machte es möglich, Patienten zum Diagnosezeitpunkt 
auf mehreren molekularen Ebenen zu charakterisie-
ren, zum Beispiel über Einzelnukelotidpolymorphis-
men, DNA-Methylierung, mRNAs oder microRNAs 
(7). Dies führt zu mehreren Millionen Messwerten 
pro Patient. Aus diesen könnten über statistische Ver-
fahren Parameter identifiziert werden, um zwischen 
verschiedenen Krankheitsbildern zu unterscheiden 
oder Therapieentscheidungshilfen zu liefern.

Neuere Sequenzierungstechniken (bekannt als 
„Next Generation Sequencing“) bieten eine höhere 
Auflösung und steigern die Zahl der Variablen, die 
betrachtet werden können (8). Allerdings ist für eine 
kleinere Zahl von Patienten diese Menge an Daten 
nach Vorverarbeitungsschritten nicht mehr so groß 
und es sind noch keine speziellen informatischen 
Ansätze zur Datenhandhabung erforderlich. Bei-
spielsweise belegt die Genexpressionsinformation zu 
22 000 Genen für 400 Patienten weniger als ein 
GByte und kann so auf Standard-PCs verarbeitet 
werden. Die Information zu 5 Millionen Einzelnu-
kleotidpolymorphismen für 400 Patienten hat ein 
 Volumen von circa 100 GByte und kann von Compu-
terservern, wie sie in kleineren wissenschaftlichen 
Arbeitsgruppen zur Verfügung stehen, im Haupt -
speicher verarbeitet werden.

Tatsächliche „Big Data“-Herausforderungen ent-
stehen dann, wenn zum Beispiel die Rohdaten von 
Messungen oder Messungen mehrerer molekularer 
Ebenen von mehreren tausend Individuen gemein-
sam betrachtet werden sollen. Die Datenmenge wird 
hier zu einem wichtigen Faktor bei der Wahl der 
Analysestrategie, da sich verschiedene statistische 
Verfahren unterschiedlich gut auf größere Daten-
mengen übertragen lassen. Dies ist nicht nur in epi-
demiologischen Kohorten der Fall, sondern auch in 
einem Diagnose-Szenario, wenn die Daten eines Pa-
tienten mit externen Quellen abgeglichen werden 
sollen (9). So bietet zum Beispiel der Cancer Ge -
nome Atlas (TCGA) Daten mehrerer molekularer 
Ebenen an. Ein automatisierter Abgleich ist eine in-
formatische und statistische Herausforderung (10).

Kontinuierliches Monitoring von gesunden Individuen
Im 100K-Projekt werden von gesunden Individuen 
neben einer initialen Bestimmung der Genomse-
quenz über einen Zeitraum von mehreren Jahren 
mehrmals im Jahr klassische Parameter der klini-
schen Chemie, Teile des Mikrobioms und organspe-
zifische Proteine, und in einem engen zeitlichen 
Muster Herz-, Atmungs- und Schlafparameter erho-
ben (11). Seit dem Jahr 2014 findet als Testlauf eine 
erste Studie mit Messungen dieser Art für 108 Indi-
viduen statt, unter anderem um die technische Mach-
barkeit und potenzielle Datenverwendung zu evalu-
ieren. Diesem Vorhaben liegt die Idee zugrunde, dass 
schon lange vor einem Diagnosezeitpunkt relevante 
Änderungen der Werte dieser Parameter stattgefun-
den haben, die bei frühzeitiger, kontinuierlicher 
Überwachung schon zu korrigierenden Maßnahmen 
führen könnten (12).

Hier kommt zu einer potenziell großen Zahl von 
gemessenen Parametern noch eine zeitliche Dimen-
sion hinzu. Um an zeitlichen Mustern frühzeitig pro-
blematische Entwicklungen ablesen zu können, muss 
die Datenanalyse eine explizite Suche nach zeitli-
chen Mustern in hochdimensionalen Daten vorsehen.

Die Komplexität bei kontinuierlichem Monitoring 
erhöht sich durch gleichzeitige Interventionen, wie 
zum Beispiel individuelle Ernährungsberatung. Um 
die Folgen von Interventionen abschätzen zu können 
sind ähnlich komplexe Ansätze notwendig wie bei 
der Nachverfolgung im Therapieprozess ab Diagno-
se in einem klinischen Kontext (13).

Vorhersage und Therapieentscheidung
Ein weiteres Szenario ist die Betrachtung von mole-
kularen Charakteristika im Behandlungsverlauf. Für 
eine kleinere Zahl von Biomarkern geschieht dies 
bereits routinemäßig in klinischen Registern. So lie-
gen zum Beispiel im Mainzer Register zum hepato-
zellulären Karzinom (14) für mehr als tausend Indi-
viduen Daten für teilweise mehr als ein Dutzend 
Messzeitpunkte vor, das heißt im Behandlungsver-
lauf entsteht für jedes Individuum eine umfangrei-
chere Datenmenge.

KASTEN

Debatte um das „Big Data“- Vorzeigeprojekt  
„Google Flu Trends“
Im Projekt „Google Flu Trends“ (3) wird aus der Häufigkeit bestimmter Anfragen 
an die Suchmaschine Google die Influenzaaktivität auf Regionalebene in einer 
großen Zahl von Ländern vorhergesagt. Die ursprüngliche Veröffentlichung (3) 
zeigt, dass sich so sehr genau Daten vorhersagen lassen, die traditionell deutlich 
aufwendiger erhoben werden müssen, zum Beispiel durch die US Centers for 
Disease Control and Prevention (CDC), und erst mit zeitlicher Verzögerung zur 
Verfügung stehen. Die potenziell schnellere Reaktionsmöglichkeit auf Basis des 
Google-Ansatzes wird häufig als „Big Data“-Erfolg angeführt. Allerdings zeigen 
spätere Untersuchungen (4), dass es nach dem in (3) betrachteten Zeitraum gra-
vierende systematische Vorhersageabweichungen gab. Diese gehen möglicher-
weise darauf zurück, dass der Suchmaschinenalgorithmus aus geschäftlichen 
Gründen, das heißt zur Optimierung der primären Nutzung, modifiziert wurde und 
so die Influenzavorhersage als Sekundärnutzung in Mitleidenschaft gezogen hat.
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In darauf aufbauenden Prognose-Fragestellungen 
wird, ausgehend von Messungen zu einem definierten 
Zeitpunkt, eine Wahrscheinlichkeitsvorhersage für 
zukünftige Ereignisse erstellt, zum Beispiel für Me-
tastasierung oder Todesfälle. Nach einer zukünftig zu 
erwartenden Ergänzung klinischer Register um hoch-
auflösende molekulare und/oder Bildgebungsmes-
sungen könnten zum Beispiel Krebspatienten anhand 
ihres Genexpressionsprofils in Gruppen mit hohem 
beziehungsweise niedrigerem Sterberisiko aufgeteilt 
werden, zum Beispiel als Basis für Therapieentschei-
dungen (15). Ähnlich zu Diagnose-Fragestellungen 
können hier Messungen von wenigen hundert Patien-
ten zu einem einzigen Zeitpunkt nach Vorverarbei-
tungsschritten auf Standard-PCs verarbeitet werden 
(16). Die zeitliche Dimension der Messungen erhöht 
die Datenmenge und Komplexität deutlich.

Eine zusätzliche Herausforderung ergibt sich 
durch den parallel zur Messung laufenden Behand-
lungsprozess. Bei Patienten werden kontinuierlich 
Behandlungsentscheidungen getroffen, die auf den 
gemessenen Charakteristika basieren und diese wie-
derum beeinflussen. Neben dem zeitlichen Gitter 
der Messungen muss also gleichzeitig das zeitliche 
Muster der Behandlungsentscheidungen betrachtet 
werden, um zum Beispiel Patienten untereinander 
vergleichen und optimierte Therapieentscheidungen 
ableiten zu können. Vor allem diese Kombination 
bildet die Basis für eine personalisierte Medizin.

Der in den angeführten Szenarios unterschiedliche 
Grad an informatischer und biostatistischer Komple-
xität von verschiedenen „Big Data“-/Datenanalyse-
Fragestellungen ist in der Grafik nochmals zusam-
mengefasst (Grafik). 

Techniken
Ein Merkmal von „Big Data“-Szenarios ist es, dass 
die anfallenden Daten mit konventionellen Methoden 
nur noch schwierig zu handhaben sind. Dies betrifft 
als ersten Schritt der Datenanalyse die Deskription. 
So würde zum Beispiel bei zehn potenziellen Bio-
markern typischerweise eine Mittelwertstabelle zur 
Deskription erstellt werden, bei 10 000 oder mehr po-
tenziellen Markern ist eine derartige Tabelle nicht 
mehr hilfreich. Die Mustererkennung, das heißt die 
Identifikation relevanter, potenziell häufiger Muster, 
muss gerade bei „Big Data“-Anwendungen durch 
Techniken des maschinellen Lernens unterstützt wer-
den, die automatisiert Muster erkennen und eine Ver-
dichtung oder Vorauswahl liefern können (17).

Sogenannte „unsupervised“-Techniken suchen da-
bei zur Deskription zum Beispiel nach dem häufigen 
gemeinsamen Auftreten bestimmter Patientencharak-
teristika. Ein Beispiel dafür ist der „Bump Hunt -
ing“-Ansatz, der die Definitionskriterien von häufi-
gen Gruppen von Individuen schrittweise verfeinert 
(18). Als Alternative dazu können Clustering-Ansät-
ze Gruppen ähnlicher Patienten identifizieren (19). 
Wenn gleichzeitig zum Beispiel Biomarker identifi-
ziert werden sollen, die in Bezug auf diese Patienten-
gruppen ähnliche Muster zeigen, so stehen dafür Bi-
clustering-Verfahren zur Verfügung (20).

Im Gegensatz dazu sind „supervised“-Ansätze auf 
ein bestimmtes Zielkriterium ausgerichtet, zum Bei-
spiel die Vorhersage des Ein-Jahres-Überlebens auf 
Basis des Tumor-Genexpressionsprofils zum Dia -
gnosezeitpunkt. Wesentlich ist hierbei die automa -
tisierte Auswahl von wenigen Patientenmerkmalen 
oder zum Beispiel Genexpressionsparametern, die 
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gut zur Vorhersage geeignet sind. Eine weitere 
 wichtige Unterscheidung besteht darin, ob und in 
welchem Umfang den jeweiligen Ansätzen ein sta -
tistisches Modell zugrunde liegt, das heißt eine 
 mathematisch explizit spezifizierte Form des Zusam-
menhangs zwischen den beobachteten Größen. Mo-
dellbasierte Ansätze stammen oft aus der klassischen 
Statistik (siehe [21] für Erweiterungen von Regres -
sionsmodellen), während modellfreie Ansätze oft 
Wurzeln in der Informatik haben (22). Prominente 
modellbasierte Ansätze sind regularisierte Regres -
sionsverfahren (23) und die „Logic Regression“ 
(24). Bekannte modellfreie Ansätze sind „Zufalls-
wälder“ (22) und „Support Vector Machines“ (25).

Modellbasierte Ansätze sind ähnlicher zur in klini-
schen Studien verwendeten Statistik. Während aller-
dings klinische Studien dafür ausgelegt sind, den Effekt 
einer Einflussgröße, typischerweise den Effekt einer 
Therapie, genau zu quantifizieren, das heißt unverzerrt 
und mit geringer Variabilität, wird die Analyse einer 
großen Zahl von potenziellen Einflussgrößen, zum Bei-
spiel vieler Biomarkerkandidaten, damit erkauft, dass 
zwar wichtige Marker identifiziert, aber deren Effekte 
nicht mehr unverzerrt geschätzt werden können (26).

Bei modellbasierten Ansätzen werden die vorlie-
genden Daten in Form eines geschätzten Modells zu-
sammengefasst, auf Basis dessen zum Beispiel Vor-
hersagen für zukünftige Patienten getroffen werden. 
Bei modellfreien Ansätzen findet diese Aggregation 
in anderer Form statt. Beim Zufallswald-Ansatz 
(„random forrest“) wird zum Beispiel eine große Zahl 
von Entscheidungsbäumen (typischerweise 500 und 
mehr) auf jeweils zufällig leicht modifizierten Versio-
nen der Daten gebildet (27). Für neue Patienten wird 
aus jedem dieser Bäume eine Vorhersage bestimmt, 
zum Beispiel eine Sterbewahrscheinlichkeit, und die 
vorhergesagten Werte werden (typischerweise durch 
Mittelung) kombiniert. Allerdings ist es schwierig, 
dabei den Einfluss einzelner Patientencharakteristika 
auf die Vorhersage zu beurteilen (28). Derartige mo-
dellfreie Ansätze sind damit eher für die Vorhersage 
als für den Erkenntnisgewinn in Bezug auf die zu-
grundeliegenden Zusammenhänge geeignet (27).

Eine extreme Form der modellfreien Ansätze be-
nutzt direkt die Daten aller bisher beobachteten Indi-
viduen, um zum Beispiel Vorhersagen für neue Pa-
tientinnen und Patienten zu treffen. Als Beispiel 
identifizieren „Nächste-Nachbar“-Ansätze diejeni-
gen Individuen, die den neuen Patienten am ähn-
lichsten sind, und sagen klinische Endpunkte anhand 
der Beobachtungen für diese ähnlichen Individuen 
vorher (29). An diese Idee angelehnte „case-based-
reasoning“-Ansätze (30) entsprechen intuitiv der po-
tenziellen ärztlichen Vorgehensweise basierend auf 
Erfahrungen mit bisherigen Patienten. Eine weitere 
Variante besteht darin, für Gruppen ähnlicher Indivi-
duen Vorhersagemodelle zu entwickeln (31). Die Ta-
belle zeigt eine Übersicht der verschiedenen Ansät-
zen mit beispielhaften Techniken und dem typischen 
Verwendungszweck.

Gerade bei großen Datenmengen ist es wichtig zu 
unterscheiden, ob eine Aggregation (zum Beispiel 
auf Basis eines Modells) vorliegt, oder ob immer die 
Daten aller Individuen vorgehalten werden müssen, 
um beispielsweise Vorhersagen für neue Fälle treffen 
zu können. Auch aus Datenschutzperspektive ist ein 
dauerhafter Zugriff auf große, potenziell verteilt ge-
lagerte Patientendaten problematisch (33). Aus tech-
nischer Sicht ergeben sich weitere Probleme, wenn 
die Sammlung von Patientendaten ständig wächst 
und zum Beispiel die Vorhersage daher kontinuier-
lich aktualisiert werden soll. Für derartiges Lernen 
aus Datenströmen können Anpassungen entweder in 
regelmäßigen Intervallen durchgeführt werden, zum 
Beispiel mit Neuschätzung eines Regressionsmo-
dells, oder es werden speziell angepasste Verfahren 
eingesetzt, bei denen die Vorhersagemodelle Indivi-
duum für Individuum anpasst werden können (34).

Besonderheiten der  
wissenschaftlichen Medizin
Die im letzten Abschnitt vorgestellten Ansätze wur-
den oft nicht für die spezifischen Anforderungen der 
Medizin entwickelt. Dies betrifft besonders die Be-
rücksichtigung:
● der unterschiedlichen Arten von Patientencha-

rakteristika
● der zeitlichen Struktur 
● der Behandlungsinformation. 
Ohne spezielle Anpassung behandeln Verfahren 

des maschinellen Lernens, das heißt Verfahren, die 
automatisiert Muster erkennen und eine Verdichtung 
oder Vorauswahl liefern können, alle Messungen 
oder Patientencharakteristika in gleicher Art und 
Weise. So würden zum Beispiel zur Ähnlichkeitsbe-
stimmung, die ein Baustein vieler Verfahren ist, Cha-
rakteristika wie Alter oder Geschlecht kein höheres 
Gewicht bekommen als jeder einzelne von 20 000 
gemessenen Gen expressionswerten. Schon allein zur 
Optimierung der Vorhersageleistung ist aber eine 
Unterscheidung zwischen klinischen Merkmalen und 
weiteren Charakteristika, zum Beispiel hochdimen-
sionalen molekularen Messungen, vorteilhaft (35).

TABELLE

Verschiedene Klassen von Verfahren des maschinellen Lernens mit typischem 
Einsatzzweck und beispielhaften Ansätzen*

*„unsupervised“ bedeutet dabei Mustersuche ohne ein quantifizierbares Zielkriterium  
(zum Beispiel Vorhersagegüte in Bezug auf den in den Daten bekannten Überlebensstatus),  
während bei „supervised“ ein Zielkriterium vorliegt.

unsupervised

supervised

Modellfrei

Deskription,  
Mustererkennung,  
z. B. „bump hunting“ (18)

Vorhersage,  
z. B. „random forests“ (22)

Modellbasiert

Verteilung von  
(unbekannten) Gruppen,  
z. B. Mischmodelle (32)

Vorhersage,  
Prädiktoren identifizieren,  
z. B. regularisierte  
Regression (23)
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Diskussion
Der Begriff „Big Data“ umspannt verschiedenste 
Disziplinen, Anwendungen und vielfältige statisti-
sche und informatische Ansätze. 

Für Anwendungen der wissenschaftlichen Medi-
zin muss dabei, wie aufgezeigt, die Unterschied -
lichkeit verschiedener Patientencharakteristika, die 
 Zeitstruktur und die Behandlungsinformation be-
rücksichtigt werden. Während es bereits einige An-
sätze des maschinellen Lernens gibt, die manchen 
dieser Anforderungen Rechnung tragen und deshalb 
auch für „Big Data“-Anwendungen in diesem Be-
reich eingesetzt werden könnten, so gibt es noch ein 
großes Potenzial für die Entwicklung adäquater 
 Ansätze zur automatisierten Mustererkennung. Viele 
dieser noch zu entwickelnden Ansätze werden vo-
raussichtlich auch für Anwendungen nützlich sein, 
die auf einem Kontinuum der Komplexität gerade 
noch nicht als „Big Data“-Problem angesehen wer-
den. Damit wird möglicherweise grundsätzlich die 
Verwendung von Beobachtungs- und vor allem Rou-
tinedaten erleichtert. Zwar werden im Vergleich zu 
klinischen Studien nur sehr schwer verzerrungsfreie 
Ergebnisse mit Hilfe von „Big Data“-Ansätzen er-
zielt werden können, doch versprechen letztere 
 zumindest eine wertvolle Ergänzung für den Gewinn 
an medizinischer Erkenntnis.

Beim kontinuierlichen Monitoring von Individuen 
und bei der Betrachtung von Messungen im zeitli-
chen Verlauf der Behandlung liegt neben der poten-
ziell hohen Dimension der Messungen aufgrund der 
Zeitstruktur eine zusätzliche Dimension vor, die bei 
der Datenanalyse berücksichtigt werden muss (36). 
So ist zum Beispiel der Diagnosezeitpunkt eine wich-
tige Referenz, wenn spätere molekulare Messungen 
zwischen Individuen verglichen beziehungsweise de-
ren Ähnlichkeit im Rahmen eines Verfahrens des ma-
schinellen Lernens bestimmt werden soll. Zusätzli-
che Komplikationen treten hier durch unterschiedlich 
lange Nachverfolgungszeiträume für verschiedene 
Individuen auf. Dies entspricht der Zensierungspro-
blematik, wie sie in klinischen Studien für die Be-
trachtung des interessierenden Endpunktes durch 
Verfahren wie den Kaplan-Meier-Schätzer oder die 
Cox-Regression angegangen wird. Gerade Verfahren 
des maschinellen Lernens müssen für derartige Zeit-
strukturen erst speziell angepasst werden. Eine 
 vereinfachende Reduktion, zum Beispiel auf einen 
binären Endpunkt trotz Zensierung, kann zu deutlich 
verzerrten Ergebnissen führen (21). Auch ohne Zen-
sierung kann ein unregelmäßiges Gitter an Messzeit-
punkten, wie es oft bedingt durch die klinische Routi-
ne vorliegt, zu Verzerrungen führen (37).

Schließlich kommt der Therapieinformation und 
den Zeitpunkten der Therapieentscheidung und Än-
derung eine wesentliche Rolle bei der Suche nach 
Mustern in potenziell großen Datenmengen zu. In der 
klinischen Routine wird die Therapieentscheidung ei-
nerseits durch Messwerte beeinflusst, aber auch die 
Therapieentscheidung wird (zukünftige) Messwerte 
beeinflussen. Wenn in einer derartigen Konstellation 
beispielsweise der Effekt einer Therapie auf das 
Überleben bestimmt werden soll und zur Vergleich-
barmachung von Patienten auf einen im Zeitverlauf 
gemessenen Laborparameter adjustiert wird, typi-
scherweise durch Adjustierung in einem Regressions-
modell, so kann diese Adjustierung einen Teil des 
Therapieeffektes, der wiederum am Laborparameter 
abzulesen ist, verdecken. Allgemein wird diese Pro-
blematik, die zu verzerrten Schätzung von The ra -
pieeffekten in jegliche Richtung führen kann, als 
 „time-dependent confounding“ bezeichnet (38).

Für klassische biostatistische Analysen von Beob-
achtungsdaten wurden Verfahren entwickelt, die mit 
zensierten Beobachtungen umgehen können, und 
auch Ansätze zur gemeinsamen Betrachtung konti-
nuierlich erhobener Messungen und eines potenziell 
zensierten klinischen Endpunktes (39). Ebenso gibt 
es verschiedene Ansätze zum Umgang mit der „time-
dependent confounding“-Problematik. Während der-
artige Ansätze bisher kaum mit Verfahren des ma-
schinellen Lernens kombiniert wurden, so besteht 
doch prinzipiell das Potenzial dafür. So basiert 
 beispielsweise der „sequential Cox“-Ansatz für die 
„time-dependent confounding“-Problematik auf um-
geformten Daten (40), auf die auch Verfahren des 
maschinellen Lernens angewendet werden könnten.

KERNAUSSAGEN

● Auch die wissenschaftliche Medizin ist mit  
„Big  Data“-Problemen konfrontiert, insbesondere 
wenn  molekulare Messungen auf mehreren Ebenen 
oder Routine daten mit kontinuierlichem Monitoring 
betrachtet werden sollen.

● Automatisierte Mustererkennung, zum Beispiel über 
Clustering, kann in großen Datenmengen die Rolle 
der Deskription übernehmen, wie sie traditionell als 
erster Schritt der statistischen Analyse durchgeführt 
wird.

● Als Besonderheit der Medizin muss bei Verfahren 
zur Datenanalyse die Gewichtung einzelner Patien-
tenmerkmale berücksichtigt werden, zum Beispiel 
 Alter und  Geschlecht in Relation zu Tausenden von 
Genexpressionsmesswerten.

● Zur Analyse von Kausalität aus gemeinsam erhobe-
ner Therapieinformation und molekularen Markern 
muss die zeitliche Abfolge berücksichtigt werden, 
zum Beispiel durch Adaptation von existierenden 
Verfahren für Beo bachtungsdaten.

● Durch die zunehmende Popularität von „Big Data“-
 Ansätzen werden korrespondierende Datenanalyse-
techniken breiter verfügbar, was einen Gewinn für 
die wissenschaftliche Medizin verspricht.
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