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Kurzvorstellung: scieneers GmbH

DREAM
Wir starten bei der Beratung, greifen Ihre Ideen auf, entwickeln 
gemeinsam den Business Case,

DERIVE
entwickeln Datenstrukturen und Modelle,

DEVELOP
implementieren die Lösung

DEPLOY
und integrieren diese nahtlos in Ihre operativen IT-Systeme und 
Geschäftsprozesse

Wir gewinnen Erkenntnisse aus Daten und schaffen damit Werte. 
Für unsere Kunden, die Gesellschaft und uns selbst. 



More about us on www.scieneers.de

http://www.scieneers.de/


Institut für Humangenetik 
und Genommedizin

More about us on www.ukaachen.de

https://www.ukaachen.de/kliniken-institute/institut-fuer-humangenetik-und-genommedizin/institut/




Genomsequenzierung bei seltenen Erkrankungen
80% dieser Krankheiten werden durch eine einzige genetische Veränderungen
verursacht und können durch Genomanalyse diagnostiziert werden.Seltene Erkrankungen

Selten 
sind
viele!

350 Millionen, fast 5% der Weltbevölkerung leben 
mit einer seltenen Erkrankung 

Bisher sind mehr als 7.000 seltene Erkrankungen 
bekannt

~4 Millionen Betroffene in Deutschland

Etwa 75% der seltenen Erkrankungen betreffen 
Kinder

Im Durchschnitt vergehen knapp 5 Jahre bis zur 
richtigen Diagnose

https://ordindia.in/about-rd/rare-disease-facts/



M       T       L      Q        G        S       A

AUG  ACU CUA  GAG  GGU AGC  GCC

(Start)

Translation

Transkription

DNA

mRNA

Aminosäurensequenz

Protein

Codon Sonne

AUG  ACU CCA  GAG  GGU AGC  GCC
mRNA

… aber was passiert bei der Variation einzelner 
Basenpaare, einer sog. Single Nucleotide Variant (SNV)?

M       T       P      Q        G        S       A

Aminosäurensequenz

Auf der rechten Seite ist eine Single Nucleotide Variant gezeigt die zu einer Missense Mutation führt. 
Neben den Missense Mutationen gibt es weitere Mutationsarten wie Non-Sense, Synonymous und Loss-of-Function Mutationen.

…aber was sind eigentlich Varianten?
Ein kleiner (Rück-)Blick auf die Protein-Synthese

Protein

Translation



Kosten für Genome sinken... 
Auswertung ist das Bottleneck



Wo stehen wir im Verständnis
genomischer Varianten?

Varianten in den 20.000 Genen
sind vergleichsweise gut
verstanden

Varianten im 
Dark Genome  
(Non-Coding Region)
bislang nicht oder 
kaum interpretierbar.

Diese vielen 
Abschnitte das sind 
etwa 98% des Genoms 
entziehen sich bislang 
der Bewertbarkeit! Gene bzw. Coding 

Region nur etwa 2% 
von unserem Genom

Dark Genome beherbergt eine Vielzahl 
regulatorische Elemente wie z.B. short
Open Reading Frames



Genomsequenzierung bei seltenen Erkrankungen

3.5 Millionen

70.000

3.000

Varianten im Genom

Varianten im Exom

Seltene Varianten
„Ultraseltene“ Varianten 300

3.3 MilliardenBausteine des Genoms

Auf der Suche nach DER EINEN (!) Variante, die die Krankheit 
ausgelöst hat!

Welche Veränderung ist pathogen? Welche harmlos?



Oder…



Die Suche nach der Nadel im Heuhaufen 
ML-basierter Cloudworkflow zur Genomauswertung und Verbesserung des Genomverständnisses

Genomauswertung

Phase 1
Proof-of-concept:
sORFs

Cloud und Machine Learning zur Genomauswertung
500.000 Krebs-Neuerkrankungen pro Jahr,
4 Mio Menschen mit Seltenen Erkrankungen

Genomanalyse

Phase 2
Transfer auf andere
Genomabschnitte

Aktuelle 
Software-
lösungen

Therapieentscheidung auf Basis 
bewertbarer Genomveränderungen

(Personalisierte Medizin)

Klinischer Bedarf Verbessertes Genomverständnis / 
Verbesserte Krankenversorgung

o Gesamtzahl zu bewertender Varianten pro Genom: 3,5 Millionen 
o Hinsichtlich Krankheitsrelevanz auswertbare Regionen (grün)

Verständnis von Genomveränderungen

Next-Generation Sequencing (NGS)

GenomAIx-App



Deep Dive
Machine Learning based Cloud Workflow



ML based Cloud Workflow - Step 1
Variant Calling and Variant Effect Prediction

Batch Service

Kubernetes-Service

Blob Storage

NGS Device

Entry Point



ML based Cloud Workflow - Step 1
GATK and VEP for Variant Calling and Variant Effect Prediction

https://gatk.broadinstitute.org/hc/en-us



Batch Service

Kubernetes-Service

NGS Device
MongoDBBlob Storage

DataBricks

ML based Cloud Workflow - Step 2
Spark based ETL-Pipelines for Constellation Calling and Variant Filtering



ML based Cloud Workflow - Step 2
ETL-Pipelines for Constellation Calling e.g. De-Novo Calling for Trio-Datasets

Genotype: tt
Phenotype: healthy

Genotype : Tt 
Phenotype : affected

tttt

tT

Genotype : tt 
Phenotype : healthy

x t t

t tt tt

t tt tt

Input

De-Novo
Calling

Output

On average 3.3 Mio variants per individual
(10 Mio per Trio-Dataset)

On average 100 - 200 variants



ML based Cloud Workflow - Step 2
ETL-Pipelines for Calling Rare Variants by means of Population Genomics 

Genotype : Tt 
Phenotype : affected

tT

Input

Output

On average 3.3 Mio variants

On average > 100.000 variants for affected 
individual

Custom 
Filters from 
Population 
Genomics

Metrics such as AF derived from Population 
Analysis using 

gnomAD & Clinvar 



>0.9
24%

<0.9
76%

PLI-SORFS
>0.9 <0.9

ML based Cloud Workflow - Step 2
Population Genomics e.g. PLI – Score 

Observed count: The number of unique single-nucleotide variants 
in each transcript/gene oberserved in a sample population e.g. 
gnomAD with 76.210 whole genome sequences

Expected count: A depth-corrected probability prediction model 
that takes into account sequence context, coverage, and 
methylation to predict expected variant counts

Observed/Expected ratio (O/E): When a gene has a low O/E value, it 
is under stronger selection for that class of variation than a gene 
with a higher O/E value.

pLI-score: probability of being loss-of-function (LoF) intolerant (pLI)



Batch Service

Kubernetes-Service

Blob Storage

NGS Device

DataBricks

MongoDB

ML-Services

ML based Cloud Workflow - Step 3 
Pathogenicity prediction of variants using Machine Learning 



Finding the Needle in the Haystack
Machine Learning as a useful tool



Protein Structure Prediction
Nobel Prize 2024 for Chemistry 

Demis Hassabis & John M. Jumper
„Protein Structure Prediction“

David Baker
„Computational Protein Design“

https://www.lindau-nobel.org/de/news-nobel-prize-in-chemistry-2024/



Protein Structure Prediction

Expertensysteme

Language Models and Self-Supervised Learning

Language Model

BRCA2 plays a crucial role in DNA repair.

repair: 32%
analysis: 13%

replication: 5%

Input

Random
Masking playsBRCA2  a  crucial  role  in DNA [Mask] .

Prediction



Protein Language Model

MEAQRRNQLPGDPENCWSLARGKSG

A: 3% | L: 13% | Q: 0.3% | 
R: 11% | N: 17% | E: 5%

| …

Amino-
sequence

Random
Masking EM  A [Mask]

Prediction

Q  R R Q L P

Protein Structure Prediction

Expertensysteme

Protein Language Models and Self-Supervised Learning



Expertensysteme

https://www.science.org/doi/abs/10.1126/science.ade2574

Protein Language Model (ESM)

MEAQRRNQLPGDPENCWSLARGKSGAmino-
sequence

Random
Masking EM  A W

Embeddings

Q  R R Q L P

Protein Structure Prediction
ESMFold - Protein Structure Prediction using Language Models

Folding Trunk
(Trained in a supervised manner)

Predicted
Protein 

Structure

Note: We used ESMFold to predict the structures of > 80.000 proteins on multiple clusters equipped with A100 GPUs.



ExpertensystemeExpertensysteme

Protein Structure Embeddings
Leveraging Graph Neural Networks to create numerical representations

0.5
2
0.3
1

Graph - Autoencoder 

Encoder Decoder

Reconstructed Protein GraphProtein Structure Protein Graph

Latent Space

Numerical embeddings for protein
structures of variants and the

corresponding wild types



Illustration ML-Workflow

0.5
2
0.3
1

Graph - Autoencoder 

Latent Space

Encoder Decoder Reconstructed Protein StructureProtein Structure

Pathogenicity PredictionXGBoost

1. Prediction of protein structures
of 64.000 variants and 
corresponding wild types using
ESMFold

2. Conversion of protein structures
into graph representations and 
creation of structure
embeddings using a Graph 
Autoencoders

3. Pathogenicity prediction using
embeddings of the variant 
structure and its corresponding
wild type 

ML based Cloud Workflow - Step 3
Structure Enriched Pathogenicity Prediction

Population Metrics

MEAQRRNQLPGDPENCWSLARGKS

ProteinGym

!𝑦 = 0,1

ESMFold



MongoDB

ML-Services

Batch Service

Kubernetes-Service

Blob Storage

NGS Device

DataBricks

App
Azure OpenAI

Supabase Backend

Public Endpoint
(Web Application Firewall)

ML based Cloud Workflow – Step 4
Web Application as an Interface for Users and Access to OpenAI



ML based Cloud Workflow - Big Picture
Overview Cloud Architecture 

MongoDB

Microsoft Azure
Azure

DevOps
Key 

Vault
Entra

ID
Azure

Monitor

ML-Services

Supabase BackendApp

Batch Service

Kubernetes-Service

Blob Storage

NGS Device

DataBricks

Azure OpenAI

Public Endpoint
(Web Application Firewall)



What did we achieve so far?
Using novel approaches in Data Engineering, Data Science and Genomics



https://www.researchgate.net/figure/Affected-extremities-a-superficial-
inflamation-after-long-transfemoral-amputation-b_fig2_297730928

What did we achieve so far?
Highlights

Data of 377 families processed 

Data of 431 affected individuals processed

> 80.000 Protein Structures of Variants

6 high interest not so far known variants identified
1 is almost certain to be disease causing

Congenital insensitivity to pain



What did we achieve so far?
Workshop in New Delhi & Cooperation with CSIR-IGIB 



Exkurs zum Einsatz von LLMs
Was gilt es beim Einsatz von LLMs zu beachten?



Exkurs zum Einsatz von LLMs
Wofür verwenden wir LLMs?

https://llm.mlc.ai/docs/deploy/ide_integration.html



Exkurs zum Einsatz von LLMs
LLMs – Chatten mit den eignen Daten (RAG)
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Vector DB
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Large Language Model

Embedding



Exkurs zum Einsatz von LLMs
LLMs – agentische Architekturen (Tooling)

User Prompt Response User

SQL DB

Agent

Large Language Model
SQL Query

Large Language Model



Exkurs zum Einsatz von LLMs
Warum datenschutzkonform alleine nicht ausreicht - OWASP Top 10 

1. Prompt Injection
2. Offenlegung sensibler Informationen
3. Supply Chain
4. Daten- & Modellvergiftung
5. Unsachgemäße Ausgabebehandlung
6. Übermäßige Handlungsfähigkeit
7. System Prompt Leakage
8. Vektoren & Embeddings
9. Fehlinformationen
10. Unkontrollierter Verbrauch
https://owasp.org/www-project-top-10-for-large-language-model-applications/



Exkurs zum Einsatz von LLMs
Beispiel - Prompt Injection

• Offenlegung sensibler Informationen 

• Offenlegung sensibler Informationen über die KI-
Systeminfrastruktur oder Systemaufforderungen

• Inhaltsmanipulation, die zu falschen oder 
voreingenommenen Ausgaben führt

• Bereitstellung unbefugten Zugriffs auf Funktionen, die 
dem LLM zur Verfügung stehen

• Ausführen beliebiger Befehle in verbundenen 
Systemen 

• Manipulation kritischer Entscheidungsprozesse

Code Injection - Input

Output

https://medium.com/@austin-stubbs/llm-security-types-of-prompt-injection-d7ad8d7d75a3



Exkurs zum Einsatz von LLMs
Wie damit umgehen?



Exkurs zum Einsatz von LLMs
Wie damit umgehen?



Exkurs zum Einsatz von LLMs
Wie damit umgehen?

Prompt Guards Data Protection and De-identification



Exkurs zum Einsatz von LLMs
Wie damit umgehen? 



Exkurs Ende



Get in Contact!

More about us on scieneers.de & ukaachen.de

Martin Danner 
Data Scientist / PhD
scieneers GmbH / Uniklinik RWTH Aachen
martin.danner@scieneers.de
Mobil +49 151 551 52 568

We look forward to the exchange.

Dr. Lars Perchalla
Direktor Data Science
scieneers GmbH
lars.perchalla@scieneers.de
Mobil +49 151 551 52 553

Prof. Dr. Ingo Kurth 

ikurth@ukaachen.de

Direktor Institut 
Uniklinik RWTH Aachen 

Prof. Dr. Miriam Elbracht
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Leitung Klinische Genomik 
Uniklinik RWTH Aachen 

Dr. Jeremias Krause
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FQuestions?
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