
Leitthema

Onkologe
https://doi.org/10.1007/s00761-022-01153-4
Angenommen: 22. März 2022

© Der/die Autor(en) 2022

Einsatz von künstlicher
Intelligenz im Management
akuter Leukämien
Anne Sophie Kubasch1 · Nora Grieb1,2 · Alexander Oeser1,2 · Claudia Haferlach3 ·
Uwe Platzbecker1
1 Klinik und Poliklinik für Hämatologie, Zelltherapie und Hämostaseologie, Arbeitsgruppe: „Artificial
Intelligence in Hematology“, Universitätsklinikum Leipzig, Leipzig, Deutschland

2 Innovation Center Computer Assisted Surgery, ICCAS, Leipzig, Deutschland
3MLL Münchner Leukämielabor, München, Deutschland

In diesem Beitrag

– Die Künstliche Intelligenz als Katalysator
für den Einsatz von Schlüsseltechnologien
in der Medizin
Maschinelles Lernen · „Deep learning“

– Anwendungen von KI
Diagnostik · Prognoseeinschätzung und
Therapieempfehlung

– Ausblick

QR-Codescannen&Beitragonline lesen

Zusammenfassung

Hintergrund: Auf künstlicher Intelligenz (KI) basierende Systeme könnten künftig
das Gesundheitswesen weltweit revolutionieren und erhöhen bereits jetzt die
Genauigkeit und Effizienz von Diagnose und Behandlung in verschiedenen
Fachbereichen, einschließlich der Hämatologie. Die Systeme sind in der Lage, große
Datenmengen zu interpretieren, um die Früherkennung und Prognosebeurteilung
sowie den Therapieentscheidungsprozess von hämatologischen Erkrankungen
zu unterstützen. Der jüngste Erfolg KI-basierter Systeme ist dabei sowohl
auf die rasanten Leistungsverbesserung in der Computertechnik als auch auf
die Etablierung neuer Lernalgorithmen zurückzuführen. Zusätzlich steigt im
medizinischen Bereich die Verfügbarkeit großer Datensätze durch die voranschreitende
Digitalisierung und Formalisierung der allgemeinen klinischen Dokumentation,
Innovationen bei bildgebenden Verfahren sowie durch den zunehmenden
Routineeinsatz von Hochdurchsatz-Sequenzierungstests. Diese ermöglichen die
Einbeziehung molekularer Daten in die klinische Entscheidungsfindung und folglich
personalisierte Interventionen, die das Paradigma „gleiche Therapie für alle“
auf Therapieentscheidungen überwinden und infolgedessen den individuellen
Behandlungserfolg verbessern.
Schlussfolgerung: Potenzielle Anwendungen von KI-basierten Methoden in der
Hämatologie sind vielfältig: Neben der Generierung neuer Evidenz eröffnen Methoden
des „maschinellen Lernens“ (ML) vielversprechende Möglichkeiten, Hämatologen
in zeitraubenden Routineaufgaben zu unterstützen, sodass ärztliche Ressourcen
für kognitiv anspruchsvollere Aufgaben, z. B. Klärung sehr seltener klinischer
Konstellationen sowie der Kommunikation mit Patienten genutzt werden können.

Schlüsselwörter
Künstliche Intelligenz · Präzisionsmedizin · „Deep learning“ ·Maschinelles Lernen ·Hämatologische
Erkrankungen

Große Fortschritte im Verständnis über
die molekularen und pathophysiologi-
schen Mechanismen von hämatologi-
schen Erkrankungen, insbesondere von
akuten myeloischen und lymphatischen
Leukämien, führten in den letzten Jah-
ren zu sich rasch entwickelnden, neuarti-
gen Diagnoseverfahren und individuell
zielgerichteten Therapieoptionen.

Die Künstliche Intelligenz als
Katalysator für den Einsatz von
Schlüsseltechnologien in der
Medizin

In den letzten 10 Jahren hat das Interesse
an dem Einsatz der künstlichen Intelligenz
(KI) in der Medizin rasant zugenommen
und wurde insbesondere durch die Ein-
führung von Deep-Learning-Algorithmen,
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Abb. 18Übersicht der potenziellenAnwendungsbereiche von künstlicher Intelligenz (KI) imManagement akuter Leukämi-
en sowie deren assoziierteMethoden

kontinuierlichen Fortschritten in der IT-Re-
chentechnikunddasexponentielleWachs-
tum von medizinischen Daten einsetzbar.
Die Medizin des derzeitigen Jahrhunderts
befindet sich damit in einer entscheiden-
den Wandlungsphase. Die fortschreitende
Digitalisierung ermöglicht die Erfassung
und Auswertung einer immer größer wer-
denden Datenmenge, wodurch sie im Be-
reich der Medizin zum Katalysator für den
Einsatz von Schlüsseltechnologien wie KI
wird [1].

» Die Medizin des derzeitigen
Jahrhunderts befindet sich in einer
entscheidenden Wandlungsphase

Während Konzepte der KI den menschli-
chen Denkprozess nachbilden sollen, geht
es in der Unterkategorie des maschinel-
len Lernens (ML) um die Anwendung ma-
thematischer Methoden zur Identifikati-
on von Mustern in Daten [2]. Der Bereich
der Onkologie und Hämatologie ist auf-
grund der starken Heterogenität der Er-
krankungen für den künftigen Einsatz von
KInahezuprädisponiert (. Abb.1).Umden

hohen Ansprüchen dieser „personalisier-
ten Medizin“ gerecht zu werden und die
für jedenPatienten zielgerichtete, zugleich
wirksamste und verträglichste Therapie-
option zu identifizieren, wird der Einsatz
von KI-gestützten Diagnose und Therapie-
entscheidungshilfen in der modernen Hä-
matologie künftig unerlässlich sein ([3];
. Abb. 1). Zudem werden durch die nun
verfügbareKI-basierteAnalyse vongroßen
Datenmengen, prädiktive und prognosti-
sche Algorithmen zur individuellen Thera-
piesteuerung inkl. der Vorhersage von zu
erwartenden Nebenwirkungen sowie des
persönlichen Risikos eines Krankheitspro-
gresses oder Rezidivs enorm an Bedeu-
tung in der täglichen Krankenversorgung
gewinnen [4].

Maschinelles Lernen

Im Spektrum der Möglichkeiten zur An-
wendung von KI-assoziierten Entwick-
lungsprozessen für klinische Anwendun-
gen können die methodischen Lösungen
engmaschig auf die praktischen Problem-
stellungen angepasst werden. Welcher

methodische Ansatz dabei eingesetzt
wird, hängt v. a. von der Menge, Kom-
plexität und Qualität der verfügbaren
Daten sowie der jeweiligen Aufgabe (z. B.
Klassifikation, Regression oder Musterer-
kennung) ab. Eignet sich ein Datensatz
aufgrund seiner Ausprägungen für die
Anwendung von Verfahren des ML, so
kann dieser als Trainingsmenge für die
Erzeugung eines ML-Modells verwendet
werden [5]. Durch den angewendeten ML-
Algorithmus, welcher je nach Methodik
auf unterschiedlichen mathematischen
Konzepten basiert, wird auf diese Weise
ein Formalismus der im Datensatz ent-
haltenen Evidenz generiert. Aufgrund der
enormen technologischen Fortschritte in
der Halbleiterindustrie sowie der damit
verbundenen Implikationen für die Her-
steller moderner IT-Systeme können nun
komplexe Berechnungen in einem Bruch-
teil der Zeit erledigt werden, die noch vor
etwa einigen Jahren für dieselbe Aufgabe
benötigt wurde.

In der Medizin werden die Begriffe KI,
ML und „deep learning“ (DL; . Abb. 1)
oft fälschlicherweise synonym verwendet
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Abb. 28Anwendungsbeispiele von auf künstlicher Intelligenz (KI) basierendenMethoden für dasManagement vonPatien-
tenmit akuten Leukämien

[3, 5, 6]. Während es sich bei der KI um
den Prozess zur Entwicklung von Syste-
men handelt, die menschliche Intelligenz
möglichst effektiv nachbilden oder sogar
übertreffen können, repräsentiert ML eine
Ansammlung algorithmischer Verfahren,
welche sich auf die automatisierte Erken-
nung von Mustern und Zusammenhän-
gen ingroßenDatenmengenbeziehen.Die
meisten der in dermodernenMedizin zum
Einsatz kommenden ML-Methoden basie-
ren dabei auf dem Verfahren des „supervi-
sed learning“ (SL; überwachtes Lernen) [7].
SL ist eine Klasse vonMethoden imBereich
ML, bei der bereits annotierte Datensät-
ze zum Erstellen entsprechender Modelle
verwendetwerden.Die jeweilige Zielvaria-
ble ist hierbei somit bereits bekannt und
wird dem Verfahren als „ground truth“ zur
Verfügung gestellt. Der Algorithmus lernt
im Anschluss die darin enthaltenen Zu-
sammenhänge und Abhängigkeiten, um
diese Zielvariablen herzuleiten und somit
Vorhersagen für neu eingebrachte Daten
treffen zu können. NachdemTrainingspro-
zess kann die Qualität dieser Vorhersagen
durch das Modell anhand von sog. Test-
datensätzen quantitativ evaluiert werden,
um die Güte des Modells zu bestimmen.

„Deep learning“

DL hingegen beschreibt wiederum eine
weitere Klasse von Algorithmen, welche
auf der Basis von „künstlichen neuronalen
Netzen“ (KNN) basieren und die biologi-
sche Vernetzung von Neuronen im Ner-
vensystem von Lebewesen algorithmisch
nachbilden. Hierbei werden die Zusam-
menhänge in den eingebrachten Daten
(Trainingsdaten)durchVerknüpfungender
Neuronen auf mehreren Schichten adap-
tiert. Der Begriff „deep“ beschreibt dabei
besonders tiefe Netzwerkstrukturen [5, 7].
InderMedizingehört v. a. diemedizinische
Bildgebung zu den Bereichen, die derzeit
am meisten von DL-Techniken profitiert.
Zur Entwicklung entsprechender Model-
le werden dabei die radiologischen Bilder
zunächst vonMenschen segmentiert, klas-
sifiziert unddanach zumTrainierendesDL-
Netzwerks verwendet.Mittlerweileexistie-
ren bereits praxistaugliche DL-basierte Lö-
sungen, z. B. zur Erkennung vonHautkrebs
[8] sowie von bösartigen Brustläsionen in
Mammographien [9].

Der durchgreifende Erfolg vonDL in der
Medizin istdarüberhinausaufdieFähigkeit
der Methode zurückzuführen, informative

Merkmale aus einer enormen Datenmen-
ge zu extrahieren, ohne das menschliches
Eingreifen in diesem Prozess erforderlich
wird. Diese erzielte Genauigkeit hat je-
doch auch einen hohen Preis, denn DL-
Algorithmenbenötigen zumerfolgreichen
TrainiereneinesNetzwerks eine sehr große
digitalisierte Datenmenge, welche in der
Medizin aufgrund oftmals inhomogener
kleiner Datensätze, die infolge fehlender
umfassenderDigitalisierungunvollständig
sind, ihre Limitation erfährt [6, 7].

» DL-Algorithmen benötigen zum
Trainieren eines Netzwerks eine sehr
große digitalisierte Datenmenge

Die bemerkenswerten technologischen
Fortschritte im Bereich moderner Hoch-
durchsatzmethoden wie z. B. „next-gene-
ration sequencing“ (NGS), führen derzeit
zu einer rasanten Erzeugung von hoch-
wertigen Datengrundlagen, sodass insbe-
sondere im Bereich der Hämatologie und
Onkologie zunehmend eine große Anzahl
von digitalen Daten generiert wird und
darauf aufbauende Algorithmen für deren
Auswertung zunehmend an Bedeutung
gewinnen (.Abb. 2).
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Anwendungen von KI

Diagnostik

Zytomorphologie
Von der Diagnostik bis hin zur Therapie-
entscheidung werden KI-basierte Metho-
den im Management von akuten Leuk-
ämie eingesetzt. Jahrzehntelang stützte
sich die Diagnose von hämatologischen
Erkrankungen fast ausschließlich auf der
phänotypischen Bewertung von gefärb-
tem peripherem Blut- und Knochenmark-
ausstrichenunter demLichtmikroskop. Zy-
tomorphologische Untersuchungen kom-
men bis heute weltweit bei der Diagnose
einer akuten Leukämie zum Einsatz und
sind imVergleich zu neuendiagnostischen
Methoden immernochsehrgünstigdurch-
zuführen. Dennoch stellt die Komplexität
der Diagnose einer akuten Leukämie und
die assoziierte ausgeprägte Subjektivität
der zytomorphologischen Bewertung in
einigen Fällen selbst für den sehr erfahre-
nen Zytomorphologen eine Herausforde-
rung hinsichtlich der Reproduzierbarkeit
der Ergebnisse dar. Hinzu kommt der hohe
personelle und zeitliche Aufwand bei der
Durchführung einer rein manuellen zyto-
morphologischen Diagnostik bei Verdacht
auf eine akute Leukämie.

Durch die Digitalisierung von mikro-
skopischen Bildern sowie den Einsatz von
modernen DL-Modellen wird die automa-
tisierte Bildverarbeitung und Zelldifferen-
zierung künftig immer mehr in den Fokus
der klinischen Anwendung rücken und
sich der personelle und zeitliche Aufwand
der Morphologen sukzessive verringern.
Kürzlich trainierte Matek et al. [10] ein
„convolutional neural network“ (CNN) für
die Differenzierung der Morphologie von
Knochenmarkzellen auf Grundlage eines
großen Bilddatensatzes von 171.374 zy-
tologischen Mikroskopiebildern. Ein CNN,
zu Deutsch etwa „faltendes neuronales
Netzwerk“, ist ein künstliches neuronales
Netz, das in der Bilderkennung und -ver-
arbeitung verwendet wird und speziell für
die Verarbeitung von Pixeldaten ausgelegt
ist (.Abb. 2). Das Modell identifizierte ein
breites Spektrum diagnostisch relevanter
Zellarten mit hoher Präzision und Repro-
duzierbarkeit und lieferte ein „proof of
concept“ für die ML-basierte Klassifikati-
on einzelner Knochenmarkzellen [10]. Die

Ergebnisse der Studie markieren damit
einen ersten Schritt in Richtung einer
standardisierten, automatisierten zyto-
morphologischen Klassifikation von Zellen
im Knochenmark unter Verwendung mo-
dernster Bildklassifikationsalgorithmen.
Kimura et al. entwickelten ein DL-Sys-
tem, das gleichzeitig 17 Blutzelltypen und
97 morphologische Merkmale mit einer
Sensitivität von >93,5% und einer Spe-
zifität von >96,0% klassifizierte [11]. Das
Modell konnte außerdem dysmorphe von
gesunden Zellen unterscheiden, was eine
der Grundvoraussetzungen für die Identi-
fizierung von bösartig veränderten Zellen
sowie für die Subklassifizierung von ver-
schiedenen hämatologischen Neoplasien
darstellt. Nagata et al. entwickelten eine
ML-basierte Technik, um diagnostische
und prognostisch relevante Zusammen-
hänge zwischen genetischen Varianten
und zytomorphologischen Veränderun-
gen beim myelodysplastischen Syndrom
(MDS) zu identifizieren [12]. Durch den
Einsatz von „unsupervised consensus
clustering“ konnten 5 verschiedene mor-
phologische MDS-Profile mit sich deutlich
voneinander abgrenzenden klinischen
Merkmalen und unterschiedlichen Pro-
gnosen detektiert werden.

Diese Ergebnisse der bisher verfügba-
ren Studienergebnisse zeigen, dass KI-ge-
stützt Erkennung von Zelltypen und ggf.
diedamit assoziierteMustererkennungzur
Detektion von neuen Erkrankungssubty-
pen zur Stratifikation und Prognoseein-
schätzung auf dem richtigen Weg ist, um
zeitnah auch im klinischenUmfeld Anwen-
dung zu finden. Um die Translation von
Forschungsergebnissen in den klinischen
Alltag erfolgreich und sicher zu gestalten,
müssen hohe regulatorische Anforderun-
gen andie ZulassungKI-basierterMedizin-
produkte überwunden werden. Aufgrund
der vielversprechenden Studienergebnis-
se sind jedoch sicherlich in den kommen-
den Jahren zahlreiche, neue KI-basierte
Medizinprodukte für den Bereich der zy-
tomorphologischen Bilderkennung zu er-
warten. Diese könnten künftig ein erheb-
liches Potenzial in der Einsparung von ins-
besondere Personalressourcen bilden und
eine standardisierte Beurteilung zytomor-
phologischer Präparate auf hohem Quali-
tätsniveau ermöglichen, die nicht von der

individuellen Erfahrung des jeweiligen Zy-
tomorphologen abhängig ist.

Durchflusszytometrie
Die Durchflusszytometrie stellt weiterhin
einen integralen Bestandteil der Routine-
diagnostik und -nachsorge bei Patienten
mit akuten Leukämien dar. Die manuelle
visuelle Datenanalyse und -interpretation
liegtbisher allein inderVerantwortungdes
auswertenden Hämatologen und basiert
somit vollständig auf dessen Expertenwis-
sen.ZurVerringerungderSubjektivitätund
der assoziierten Ergebnisvariabilität und
zur potenziellen Erhöhung der Konsistenz
der Datenauswertung ist die Implementie-
rung KI-basierter, automatisierter Prozes-
se auch hier ein höchst erstrebenswertes
Ziel. Angeletti et al. zeigte anhand einer
Pilotstudie, wie ein Algorithmus anhand
von Durchflusszytometriedaten zwischen
Gesunden und an akuter myeloischer Leu-
kämie (AML) erkrankten Patienten unter-
scheiden konnte [13]. Zunächst wurden
hierfür Durchflusszytometrie-Standardda-
teien von 316 Gesunden und 43 AML-Pa-
tienten in multidimensionale Bildmetada-
teien umgewandelt. JedemPixel der Bilder
wurde ein gewichteter Wert zugewiesen
und anschließend in ein binäres Array um-
gewandelt [13]. Das System war in der La-
ge, eine Kohorte (gesund vs. AML) von Pa-
tienten zuverlässig zu klassifizieren. Biehl
etal. setztendieMethode„generalizedma-
trix relevance learning vector quantizati-
on“ (GMLVQ)beiperipherenBlut- undKno-
chenmarkproben zur Unterscheidung zwi-
schen AML-Patienten und gesunden Kon-
trollenerfolgreichein[14].Die20Patienten
mit dem höchsten GMLVQ-Score entspra-
chen den 20 AML-Patienten im Testsatz
und wurden somit korrekt klassifiziert. Ko
et al. entwickelten „supervised“ ML-Tech-
niken zur objektiven Erkennung von mini-
maler Resterkrankung („minimal residual
disease“, MRD) bei AML- und MDS-Pati-
enten mit hoher Genauigkeit (>90%) in-
nerhalb beider Kohorten [15]. Des Weite-
ren entwickelten Chulián et al. einen ML-
basierten Algorithmus, um Unterschiede
in der Expression von Markern zwischen
rezidivierenden und nichtrezidivierenden
Erkrankungen von Patienten mit akuter
lymphatischer B-Zell-Leukämie (B-ALL) zu
erkennen [16]. Die Korrelationsanalyse er-
gab einen Zusammenhang zwischen der
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CD38-Expression und der Wahrscheinlich-
keit eines Rückfalls der ALL.

Zytogenetik
Die zytogenetischeUntersuchungbei Pati-
enten mit akuten Leukämien ist weiterhin
der Goldstandard, nicht nur für die Pati-
entenstratifikation und Prognosebeurtei-
lung, sondern auch für die jeweilige The-
rapieentscheidung. Mithilfe der Chromo-
somenbandenanalyse (CBA) werden zyto-
genetische Anomalien identifiziert, indem
die einzelnen Chromosomen auf Grund-
lage verschiedener phänotypischer Merk-
malewieGrößeundBänderungmanuell in
einem komplexen, zeitlich sehr intensiven
Prozess durch den Zytogenetiker beurteilt
werden.

» Im Karyogramm werden die
spezifischen Bandenmuster eines
jeden Chromosoms einzeln beurteilt

Im Karyogramm werden die spezifischen
Bandenmuster eines jeden Chromosoms
einzeln beurteilt, um zwischen normalen
und aberranten Chromosomen zu unter-
scheiden. Die beiden wichtigsten Katego-
rien von Chromosomenaberrationen sind
strukturelleAnomalien,diedieStrukturder
Chromosomen verändern (z. B. Transloka-
tionen, Inversionen, Deletionen, Duplika-
tionen) sowie der Zugewinn oder Verlust
ganzer Chromosomen, die allgemein als
numerische Anomalien bezeichnet wer-
den.

Der Prozess der Analyse des Karyotyps
umfasst 2 Hauptkomponenten: Zunächst
werden die Chromosomen aus den un-
ter dem Mikroskop aufgenommenen di-
gitalen Bildern der Metaphasechromoso-
men segmentiert. Anschließend werden
die Chromosomen ihrer jeweiligen Chro-
mosomenklasse (1–22, X bzw. Y) zugeord-
net und analysiert, ob eine Abweichung
in der Anzahl oder Struktur der Chromo-
somen von einem normalen Chromoso-
mensatz vorliegt. Bei diesem Verfahren
sind die Segmentierung und Klassifizie-
rung sehr zeitaufwendig, und herkömm-
liche geometrische oder statistische Me-
thoden haben aufgrund der großen He-
terogenität der Chromosomen bisher nur
eine begrenzte Unterstützung und damit
Erleichterung des Arbeitsaufwands erzie-
len können. Daher ist weiterhin speziell

bei der Chromosomenanalyse akuter Leu-
kämien noch ein erheblichermenschlicher
Aufwand durch den Zytogenetiker erfor-
derlich, um die Segmentierung und Klassi-
fikation der Chromosomen zu überprüfen
und die ggf. entstehenden Fehler zu kor-
rigieren. Um diesen sehr zeitaufwendigen
Prozess der manuellen Karyotypisierung
zu beschleunigen, wurden innerhalb der
letzten Jahre zahlreiche automatisierte Ka-
ryotypisierungssysteme entwickelt. Diese
liefern zwar innerhalb der Chromosomen-
klassifizierung bereits eine wertvolle Un-
terstützung, sind jedoch bisher nur zu ei-
nem geringen Anteil in der Lage, chro-
mosomale Aberrationen selbstständig zu
detektieren. Durch den Einsatz vonDL-Me-
thoden, insbesondere durch CNN, konnte
mander automatisiertenKaryotypisierung
bei einer ausreichendenGröße des verfüg-
baren Trainingsdatensatzes bereits einen
deutlichen Schritt näherkommen [17].

Auf dem Weg zur automatisierten De-
tektion von Chromosomenaberrationen
konnten erste ML-basierte Fortschritte
erzielt werden. Al-Kharraz et al. entwickel-
te einen DL-basierten Algorithmus, der
nicht nur eine automatische Segmentati-
on und Klassifikation der Chromosomen
vornimmt, sondern auch 4 häufige Tri-
somien automatisiert erkennt [18]. Diese
vielversprechende neu entwickelte DL-
basierte Methode könnte künftig auch
zur Detektion von anderen numerischen
Aberrationen zum Einsatz kommen. Au-
ßerdem haben kürzlich Cox et al. ein
System vorgestellt, welches durch den
Einsatz von CNN zur genauen Klassifikati-
on von zytogenetischen Anomalien eine
prädiktive Genauigkeit von 96,86% in der
Validierungsgruppe und 94,03% in der
Testgruppe erzielte [19]. Diese Ergebnisse
unterstreichen die Anwendbarkeit dieses
ML-basierten Ansatzes, um künftig auto-
matisiert numerisch abnorme Chromoso-
men zu klassifizieren. Während die ML-
basierteDetektion vonnumerischen Aber-
rationen somit entscheidende Fortschritte
innerhalb der letzten Jahre aufwies, be-
stehen auf dem Weg zur ML-basierten
Detektion struktureller Chromosomenab-
errationen derzeit noch einige Hürden. Ein
Grund hierfür ist insbesondere die sehr
geringe Trainingsdatenmengen aufgrund
einer großen Vielfalt und Heterogenität

der strukturellen Chromosomenverände-
rungen.

Nichtsdestotrotz werden DL-basierte
Methoden zur Karyotypanalyse künftig
mit hoher Wahrscheinlichkeit zum neuen
Standard in der Zytogenetik werden und
somit die tägliche Arbeit der Zytogene-
tiker unterstützen und ggf. assoziierte
Entscheidungsprozesse beschleunigen
(. Abb. 2).

Molekulargenetik
In den letzten Jahren wurde die molekula-
re Sequenzierungbei Patientenmit akuten
Leukämien nicht nur in großem Umfang
innerhalb der klinischen Forschung einge-
setzt, sondern wurde auch im Bereich der
klinischen Diagnostik zum neuen Stan-
dard. Mit der Identifikation molekularer
Zielstrukturen konnten neue zielgerichte-
te Substanzen wie z. B. IDH2-Inhibitoren
(Enasidenib) entwickelt werden, die nun
bei Patientenmit einer AML und IDH2-Mu-
tation zu vielversprechenden klinischen
Ergebnissen führen [20]. Inzwischen wird
neben der gezielten Sequenzierung von
spezifischen Genregionen, die mit dem
Auftreten einer akuten myeloischen oder
lymphatischen Leukämie (AML/ALL) in
Verbindung stehen, zunehmend auch
eine Ganz-Exom-Sequenzierung („whole
exomesequencing“,WES) inderhämatolo-
gischen Routinediagnostik durchgeführt.
Die vollständige Transkriptomsequenzie-
rung („whole transcriptome sequencing“,
WTS) und die vollständige Genomsequen-
zierung („whole genome sequencing“,
WGS) werden bisher vorwiegend in der
translationalen klinischen Forschung ein-
gesetzt, sind jedoch ebenfalls auf dem
Weg, sich zu einem wertvollen diagnosti-
schen Werkzeug zu entwickeln. Durch den
etablierten Einsatz dieser Hochdurchsatz-
Assays und die damit assoziierte rasan-
te Erzeugung von großen Datenmengen
sind die molekulargenetischen Analyse-
ergebnisse im Bereich von „big data“
angekommen. Zur umfassenden Analy-
se dieser massiven Datenmengen, dem
damit assoziierten klinischen Erkenntnis-
gewinn sowie zur Detektion von neuen
molekularen Biomarkern werden zuneh-
mend elaborierte ML- und DL-basierte
Methoden benötigt.

Mit den enormen Fortschritten beim
„next-generation sequencing“ (NGS) und
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der weiter zunehmenden Detektion von
assoziierten Genomregionen bei Patien-
ten mit akuten Leukämien nimmt nicht
nur die Menge, sondern auch die Viel-
schichtigkeit der verfügbaren molekular-
genetischen Daten derzeit rasant zu. Auf-
grund der hohen Komplexität der nach-
folgenden Klassifizierung, Annotation und
Validierung der erhaltenen Ergebnisse ist
der Bereich der Molekulargenetik eben-
falls prädestiniert für die Anwendung von
neuen ML-Methoden.

Eines der leistungsfähigsten DL-basier-
ten Tools für die Interpretation von Varian-
ten und die Beurteilung der Frage, welche
Mutationen die Tumorentstehung voran-
treiben können, ist der BoostDM-Algorith-
mus [21]. Muiños et al. entwickelten den
Algorithmus für die In-silico-Sättigungs-
mutagenese von Krebsgenen zur spezifi-
schen Bewertung des onkogenen Poten-
zials von Mutationen in menschlichen Ge-
weben. Die Analyse umfasste 66 Krebsar-
tenaus221Kohortenund28.076Tumoren,
darunter auch zahlreicheKohortenvonhä-
matologischen Erkrankungen. Durch den
neuen Ansatz könnte künftig die Interpre-
tation von Varianten im klinischen Umfeld
unterstütztwerdenunddamit denWeg für
die Erstellungpatientenspezifischer Krebs-
genomprofile ebnen.

» Präzisionsmedizin im Bereich
Hämatologie hat individualisierte
Behandlungskonzepte für Patienten
zum Ziel

Die Präzisionsmedizin im Bereich der
Hämatologie zielt darauf ab, dem Patien-
ten maßgeschneiderte, individualisierte
Behandlungskonzepte anzubieten, die
spezifisch auf die jeweiligen moleku-
laren Veränderungen der Erkrankung
zugeschnitten sind [2]. Petak et al. entwi-
ckelten ein System für das „digital drug
assignment“ (DDA), eine KI-basierte Me-
thode um für jeden Krebspatienten auf
der Grundlage seiner individuellen geneti-
schen Veränderungen ein priorisierendes
Scoringsystem für infrage kommende
molekular zielgerichtete Wirkstoffe („mo-
lecular targeted agents“, MTA) anzubieten
([22]; . Abb. 2). Erste Studien, bei denen
das DDA-System vor der Therapieent-
scheidung zum Einsatz kam, konnten
bereits zeigen, dass das mediane pro-

gressionsfreie Überleben bei Patienten,
die MTA mit hohen DDA-Scores erhielten,
deutlich länger war als bei Patienten, die
MTA mit niedrigen DDA-Scores erhielten.
Der künftige Einsatz solcher neuer KI-
basierten Stratifikationssysteme kann den
Weg zum Einsatz von Präzisionsmedizin
in der klinischen Routine weiter ebnen.

Prognoseeinschätzung und
Therapieempfehlung

Die Entwicklung und Implementierung
vonML-basierten Methoden für die Analy-
se von individuellen molekularen Patien-
tenprofilen ist nicht nur für die klinische
Diagnose relevant, sondern auch für
die nachfolgende Patientenstratifikation,
Prognosebeurteilung sowie Therapieemp-
fehlung. Die Diversität der verschiedenen
Krankheitsbilder, insbesondere im Bereich
der akuten Leukämien, muss hierbei je-
doch durch die Wahl signifikanter und
expressiver Endpunkte gekennzeichnet
sein, um den Therapieerfolg gegenüber
einem ML-Verfahren auf Datenebene
eindeutig zu spezifizieren. Neben eindeu-
tigen klinischen Faktoren wie Remission,
kurz- und langfristiges Überleben sowie
dem Auftreten von relevanten Neben-
wirkungen sollte an dieser Stelle der
zunehmende Fokus auf „patient-repor-
ted outcomes“ (PRO) erwähnt werden.
Eine modellbasierte Therapieempfehlung
sollte in Zukunft neben patientenindi-
viduellen sowie krankheitsspezifischen
Merkmalen auch den jeweiligen Wunsch
des Patienten („shared decision-making“)
berücksichtigen (. Abb. 2). Je vielseitiger
und personalisierter die Therapiestrategi-
en und die verfügbare Datenlage, desto
schwieriger wird künftig auch die Suche
nach einer optimalen individuellen Be-
handlungsoption. Verfahren, die in naher
Zukunft in allen hämatologischen Diszipli-
nen an Relevanz gewinnen werden, sind
deshalb In-silico-Ansätze wie der „digita-
le Zwilling“ und die daraus abgeleitete
Möglichkeit zur Simulation verschiedener
therapeutischer Szenarien am virtuellen
Patienten [23].

Auch im Bereich der individualisierten
Prognose sowie der Risikostratifikation ha-
ben sich durch den Einsatz von daten-
basierten Methoden in den letzten Jah-
rengrundlegendeAspektegeändert.Wag-

ner et al. entwickelten so etwa ein KNN
zur Kombination verfügbarer molekularer
Daten aus verschiedensten Datenbanken
und identifizierten damit prognostisch re-
levante 3-Gen-Signaturen [24]. Diese teil-
ten Patienten mit einer AML erfolgreich
in Kohorten mit unterschiedlicher Über-
lebenswahrscheinlichkeit auf. Nazha et al.
entwickelten ein personalisiertes Vorher-
sagemodell für das individuelle Gesamt-
überleben sowie die Wahrscheinlichkeit
des Übergangs in eine sekundäre AML an-
hand einer Analyse von 1471 Daten von
MDS-Patienten [25]. Die Analyse basierte
auf dem verfügbaren Mutationsstatus von
24 verschiedenen Genen mit nachgewie-
sener klinischer Bedeutung beim MDS, zy-
togenetischen Veränderungen sowie ver-
schiedenen klinischen Variablen und La-
borparametern (z. B. Blastenzahl im Kno-
chenmark, Hämoglobin, Thrombozyten).
Die Anzahl der Mutationen pro Patienten
war ein unabhängiger negativer prognos-
tischer Faktor für das Gesamtüberleben
sowie für die Rate an Transformationen
in eine AML. Das neu entwickelte ML-ba-
sierte Risikostratifikationsmodell übertraf
dabei sogar etablierte MDS-Risikoscores
wie IPSS (International Prognostic Scoring
System) oder IPSS-R (Revised International
Prognostic Scoring System) [25].

Mit der Zunahme von verfügbaren
und gut annotierten molekularen Profi-
len großer Patientenkohorten kann sich
auch die Generalisierbarkeit von ML-ba-
sierten Analysen stetig verbessern, um
künftig KI-gestützte Systeme zur Unter-
stützung von Therapieentscheidungen
und Prognosebeurteilung in der klini-
schen Versorgung einsetzen zu können.
Hierbei müssen jedoch auch strenge ethi-
sche und regulatorische Anforderungen
(z. B. die Zulassung als zertifiziertes Me-
dizinprodukt) erfüllt werden. Zusätzlich
ist es hinsichtlich der Akzeptanz solcher
Lösungen von zentraler Bedeutung, dass
die Ergebnisse für die behandelnden Ärz-
te lückenlos nachvollziehbar und intuitiv
interpretierbar sind. Die individuellen ent-
scheidungsrelevanten Faktoren sollten
den betreuenden Ärzten dabei erklärbar
visualisiert werden, um ein hohes Maß
an Transparenz bei der Umsetzung der
Diagnose- oder Therapieempfehlung zu
gewährleisten.
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Ausblick

Die essenzielle Voraussetzung für die An-
wendung von KI im Bereich der Hämato-
logie ist das Vorhandensein einer struktu-
rierten Datenbasis. Um KI auch nachhaltig
in den klinischen Alltag des Managements
akuter Leukämien zu integrieren, müssten
zudem die vorhandene Datengrundlagen
undProzesse inengerAbstimmungmit kli-
nischen Experten formalisiert werden, um
so aus der Translation von Forschungser-
gebnissen echten Mehrwert für Patienten
zu generieren. Besonderen Fokus bei der
EntwicklungKI-gestützterMethodenmuss
dabei auf die auch für den Kliniker vor-
handeneErklärbarkeitund Interpretierbar-
keit der Modellergebnisse gelegt werden.
Somit können zum einen regulatorische
Hürden während der Zulassung von Syste-
men bewältigt werden und zum anderen
das Vertrauen der Anwender in innova-
tive Unterstützungssystem gewährleistet
werden. In der Folge können KI-basier-
te Methoden künftig an verschiedensten
Stellen des Patientenmanagements im Be-
reich der Hämatologie ansetzen, um Pro-
zesse einfacher, schneller und sicherer zu
gestalten und somit den klinischen Alltag
zu erleichtern.

Fazit für die Praxis

4 Die wohl größte Herausforderung, um die
künstliche Intelligenz (KI) in die tägliche
hämatologische Praxis zu integrieren, ist
die Schaffung einer formalisierten Daten-
grundlage.

4 Die Entwicklung von KI-gestützten Me-
thoden sollte in enger Kooperation mit
medizinischen Experten sowie KI-Ent-
wicklern erfolgen, um relevante klinische
Fragestellungen im richtigen Kontext be-
antworten zu können.

4 Nur wenn die aus den KI-Lösungen abge-
leiteten klinischen Ergebnisse und Hand-
lungsanweisungen erklärbar und inter-
pretierbar sind, hat die KI künftig das
Potenzial, die klinischen Prozess in der
Hämatologie zu transformieren und das
Management von Patienten mit Krebser-
krankungen grundlegend zu ändern.

Abstract

Artificial intelligence in themanagement of acute leukemia

Background: Artificial intelligence (AI)-based systems have the potential to
revolutionize healthcare worldwide and are already increasing the accuracy and
efficiency of diagnosis and treatment in various medical disciplines, including
hematology. The systems are equipped to interpret large amounts of data to guide
early diagnosis and prognosis assessment, as well as the treatment decision-making
process for hematologic diseases. The recent success of AI-based systems has been
driven by both the rapid performance improvement in computer technology and
the establishment of new learning algorithms. Additionally in the medical field, the
availability of large data sets is increasing due to the advancing digitalization and
formalization of general clinical documentation, innovations in imaging techniques,
and the increasing routine use of high-throughput sequencing tests. These enable
the incorporation of molecular data into clinical decision making and consequently
personalized interventions that overcome the “one size fits all” paradigm on treatment
decisions and improve individualized treatment outcomes.
Conclusions: Potential applications of AI-based methods in the field of hematology are
numerous: in addition to generating new evidence, machine learning (ML) methods
open promising opportunities to assist hematologists in time-consuming routine tasks,
so that medical resources can be used for cognitively more challenging tasks, e.g.
clarification of rare clinical constellations and communication with patients.
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Artificial intelligence · Precision medicine · Deep learning · Machine learning · Hematologic
diseases

Korrespondenzadresse

Dr. med. Anne Sophie Kubasch
Klinik und Poliklinik für Hämatologie,
Zelltherapie und Hämostaseologie,
Arbeitsgruppe: „Artificial Intelligence in
Hematology“, UniversitätsklinikumLeipzig
Leipzig, Deutschland
annesophie.kubasch@medizin.uni-leipzig.de

Einhaltung ethischer Richtlinien

Interessenkonflikt. A.S. Kubasch, N. Grieb, A. Oeser,
C. Haferlach undU. Platzbecker geben an, dass kein
Interessenkonflikt besteht.

Für diesenBeitragwurden vondenAutoren keine
Studien anMenschenoder Tierendurchgeführt.
Für die aufgeführten Studiengelten die jeweils dort
angegebenen ethischenRichtlinien.

Open Access.Dieser Artikelwird unter der Creative
CommonsNamensnennung4.0 International Lizenz
veröffentlicht, welche dieNutzung, Vervielfältigung,
Bearbeitung, VerbreitungundWiedergabe in jegli-
chemMediumundFormat erlaubt, sofern Sie den/die
ursprünglichenAutor(en)unddieQuelle ordnungsge-
mäßnennen, einen Link zur Creative Commons Lizenz
beifügenundangeben, obÄnderungen vorgenom-
menwurden.

Die in diesemArtikel enthaltenenBilder und sonstiges
Drittmaterial unterliegen ebenfalls der genannten
Creative Commons Lizenz, sofern sich aus der Abbil-
dungslegendenichts anderes ergibt. Sofern das be-
treffendeMaterial nicht unter der genanntenCreative

Commons Lizenz steht unddie betreffendeHandlung
nicht nachgesetzlichenVorschriften erlaubt ist, ist für
die oben aufgeführtenWeiterverwendungendesMa-
terials die Einwilligungdes jeweiligen Rechteinhabers
einzuholen.

WeitereDetails zur Lizenz entnehmenSie bitte der
Lizenzinformation auf http://creativecommons.org/
licenses/by/4.0/deed.de.

Literatur

Verwendete Literatur

1. Topol EJ (2019) High-performance medicine: the
convergence of human and artificial intelligence.
NatMed25(1):44–56

2. MacEachern SJ, Forkert ND (2021)Machine learn-
ingforprecisionmedicine.Genome64(4):416–425

3. Shouval R, Fein JA, Savani B, Mohty M, Nagler A
(2021)Machine learning andartificial intelligence
inhaematology.Br JHaematol192(2):239–250

4. Nenoff K, Grieb N, Oeser A, Neumuth T, Platz-
becker U, Kubasch AS (2021) Künstliche Intelli-
genz in der Hämatologie. InFo Hämatol Onkol
24(12):10–13

5. RajkomarA,DeanJ,KohaneI(2019)Machinelearn-
ing inmedicine.NEngl JMed380(14):1347–1358

6. MeskóB,GörögM(2020)A shortguide formedical
professionals in theeraofartificial intelligence.NPJ
DigitMed3(1):126

7. Sidey-Gibbons JAM, Sidey-Gibbons CJ (2019)
Machine learning inmedicine: apractical introduc-
tion.BMCMedResMethodol19(1):64

8. LiuY, JainA, EngC,WayDH, LeeK, Bui Pet al (2020)
Adeeplearningsystemfordifferentialdiagnosisof
skindiseases.NatMed26(6):900–908

Der Onkologe 7

RETRACTED  A
RTIC

LE

http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de


Leitthema

9. Lotter W, Diab AR, Haslam B, Kim JG, Grisot G,
WuEetal (2021)Robustbreast cancerdetection in
mammography and digital breast tomosynthesis
using an annotation-efficient deep learning
approach.NatMed27(2):244–249

10. Matek C, Krappe S, Münzenmayer C, Haferlach T,
Marr C (2021) Highly accurate differentiation
of bone marrow cell morphologies using deep
neural networks on a large image data set. Blood
138(20):1917–1927

11. Kimura K, Tabe Y, Ai T, Takehara I, Fukuda H,
Takahashi Het al (2019) Anovel automated image
analysis system using deep convolutional neural
networks can assist to differentiate MDS and AA.
SciRep9(1):13385

12. Nagata Y, Zhao R, Awada H, Kerr CM, Mirzaev I,
Kongkiatkamon S et al (2020) Machine learning
demonstrates that somatic mutations imprint
invariantmorphologic features inmyelodysplastic
syndromes.Blood136(20):2249–2262

13. Angeletti C (2018)Amethod for the interpretation
of flow cytometry data using genetic algorithms.
JPathol Inform9:16

14. Biehl M, Bunte K, Schneider P (2013) Analysis of
flow cytometry data bymatrix relevance learning
vectorquantization.PLoSOne8(3):e59401

15. Ko B-S, Wang Y-F, Li J-L, Li C-C, Weng P-F,
Hsu S-C et al (2018) Clinically validated machine
learning algorithm for detecting residual diseases
with multicolor flow cytometry analysis in acute
myeloid leukemiaandmyelodysplastic syndrome.
EBioMedicine37:91–100

16. Chulián S, Martínez-Rubio Á, Pérez-García VM,
RosaM,BlázquezGoñi C, RodríguezGutiérrez JF et
al (2020) High-dimensional analysis of single-cell
flow cytometry data predicts relapse in childhood
acute lymphoblastic leukaemia.Cancers13(1):17

17. Hu X, YiW, Jiang L,Wu S, Zhang Y, Du J et al (2019)
Classification of metaphase chromosomes using
deep convolutional neural network. J Comput Biol
26(5):473–484

18. Al-Kharraz MS, Elrefaei LA, Fadel MA (2020)
Automated system for chromosome karyotyping
to recognize the most common numerical
abnormalities using deep learning. IEEE Access
8:157727–157747

19. Cox A, Park C, Koduru P, Wilson K, Weinberg O,
Chen W et al (2022) Automated classification of
cytogenetic abnormalities in hematolymphoid
neoplasms.Bioinformatics38(5):1420–1426

20. DiNardo CD, Schuh AC, Stein EM, Montesinos P,
Wei AH, de Botton S et al (2021) Enasidenib plus
azacitidine versus azacitidine alone in patients
withnewlydiagnosed,mutant-IDH2acutemyeloid
leukaemia (AG221-AML-005): a single-arm, phase
1b and randomised, phase 2 trial. Lancet Oncol
22(11):1597–1608

21. Muiños F, Martínez-Jiménez F, Pich O, Gonzalez-
Perez A, Lopez-Bigas N (2021) In silico satu-
ration mutagenesis of cancer genes. Nature
596(7872):428–432

22. Petak I, Kamal M, Dirner A, Bieche I, Doczi R,
Mariani O et al (2021) A computational method
for prioritizing targeted therapies in precision
oncology: performance analysis in the SHIVA01
trial.NPJPrecisOncol5(1):59

23. BjörnssonB,BorrebaeckC,ElanderN,GasslanderT,
GawelDR,GustafssonMetal (2019)Digital twinsto
personalizemedicine.GenomeMed12(1):4

24. Wagner S, Vadakekolathu J, Tasian SK, AltmannH,
BornhäuserM, Pockley AG et al (2019) A parsimo-
nious 3-gene signature predicts clinical outcomes
in an acute myeloid leukemia multicohort study.
BloodAdv3(8):1330–1346

25. Nazha A, Komrokji R, Meggendorfer M, Jia X,
Radakovich N, Shreve J et al (2021) Personal-
ized prediction model to risk stratify patients
with myelodysplastic syndromes. J Clin Oncol
39(33):3737–3746

Weiterführende Literatur

26. Wu Y-Y, Huang T-C, Ye R-H, Fang W-H, Lai S-W,
Chang P-Y et al (2020) A hematologist-level deep
learning algorithm (BMSnet) for assessing the
morphologies of single nuclear balls in bone
marrow smears: algorithm development. JMIR
MedInform8(4):e15963–8

27. Xie N, Li X, Li K, Yang Y, Shen HT (2019) Statistical
karyotype analysis using CNN and geometric
optimization. IEEEAccess7:179445–179453

8 Der Onkologe

RETRACTED  A
RTIC

LE


	Einsatz von künstlicher Intelligenz im Management akuter Leukämien
	Zusammenfassung
	Abstract
	Die Künstliche Intelligenz als Katalysator für den Einsatz von Schlüsseltechnologien in der Medizin
	Maschinelles Lernen
	„Deep learning“

	Anwendungen von KI
	Diagnostik
	Zytomorphologie
	Durchflusszytometrie
	Zytogenetik
	Molekulargenetik

	Prognoseeinschätzung und Therapieempfehlung

	Ausblick
	Fazit für die Praxis
	Literatur


