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1 Einleitung

Das Hodgkin-Lymphom gehort zur Klasse der malignen Lymphome [100]. Diese
Erkrankung geht bel einer zweigipfligen Erkrankungsaltersverteilung mit einem ersten
Gipfel im Alter von 15 — 35 Jahren sowie einem Zweiten im Bereich von 55 — 65 Jahren
einher [100]. Zusétzlich handelt es sich bei diesem Lymphom um die haufigste maligne
Neoplasie des Kindes- und Jugendalters in Europa [100]. Charakteristisch fur die
Krankheit sind vorkommende grof3e Blasten (Hodgkin-Zellen) sowie aus diesen Zellen
zusammengel agerte mehrkernige Riesenzellen (Sternberg-Reed-Zellen) begleitend mit
einem umgebenden entzindlichen Infiltrat [100]. Die pathogenetischen Ursachen zur
Entstehung des Hodgkin-Lymphoms sind zwar noch unklar, es besteht jedoch ein starker
Zusammenhang mit einer Infektion mit dem Epstein-Barr-Virus[61]. DasVirusist in der
Hélfte der Félle im Tumorgewebe selbst nachweisbar. Zusétzlich bekannt ist, dass eine
induzierte Zellimmortaliserung durch das Ebstein-Barr-Virus zu einer massiven
Zytokinexpression fuhrt [16]. Dieser Effekt ist mindestens fur die Tumorumgebung des
Hodgkin-Lymphoms verantwortlich. Das klassische Hodgkin-Lymphom  wird
morphologisch in vier Subtypen und dem lymphozytenprédominanten Typ als
Sonderform eingeteilt [91]. In der Vergangenheit hat es sich a's grof3e Herausforderung
dargestellt prognostisch  gunstige Falle gegeniber unglnstig verlaufende
Krankheitsverlaufe adéguat anhand des histologischen  Erscheinungsbildes
vorherzusagen. Dies ist jedoch von auRerster Wichtigkeit, um ein geeignetes
Therapieregime auswahlen und durchfihren zu kénnen [22]. In einer Vorstudie mit 9
Falen konnte anhand des Farbeverhatens mit Pikro-Siriusrot zwischen prognostisch
gunstigen und ungunstigen Falen unterschieden werden. Aus diesen Erkenntnissen
heraus wurde die Hypothese aufgestellt, dass mit Pikro-Siriusrot geférbte Gewebeschnitte
von Patientenféllen mit ginstigem Krankheitsverlauf und Falle mit ungiinstigem Verlauf
unterschiedliche Férbeverhalten aufweisen. Im Rahmen einer Vorstudie mit 9 Féllen
liefen sich anhand von Pikro-Siriusrot geférbten Gewebeschnitten unterschiedliche
Farbegrade des Kollagens zwischen prognostisch gunstigen und unginstigen
Patientenfdlen unterscheiden. Aufgrund dieser Erkenntnisse wurde die Hypothese
aufgestellt, dass sich der Farbegrad des Kollagens mit Pikro-Siriusrot geférbten
Gewebeschnitten als Prognosemarker eignet, um zwischen ginstigen und ungunstigen
Krankheitsverlaufen zu unterscheiden. Die Rolle des Kollagens sowie dessen

Modifikation im Rahmen des Pathomechanismus beim Morbus Hodgkin ist weitreichend



beschrieben. Die Erkenntnisse reichen von rein morphol ogischen Beschreibungen bis hin
zu Beobachtungen Uber immunhistochemische Farbungen [14, 20, 26, 51, 73, 97].
Aufgrund der Vorerfahrungen anderer Studien als Anhaltspunkt sowie der
vielversprechenden Ergebnisse aus der Vorstudie wurde eine weltreichende Studie
vorbereitet, um die gestellte Hypothese zu testen. Die Untersuchungen wurden auf Basis
des Patientenkollektivs aus der Euronet PHL C2-Studie erstellt, einer multizentrischen,
internationalen und randomisierten Studie mit 2200 unter 18-jahrigen Patienten mit einem
neudiagnostizierten Hodgkin-Lymphom. Hierbel wurde geprift, ob eine Reduktion des
ereignisfreien Uberlebens bei Verzicht auf eine Radiotherapie durch eine Intensivierung
der Chemotherapie kompensiert werden kann. Anhand dieses Patientenkollektivs wurden
im Rahmen einer randomisierten, verblindeten Bestétigungsstudie 84 Patienten sel ektiert,
um einen Zusammenhang zwischen dem Farbegrad des Kollagens auf histologischen
Schnitten mit Pikro-Siriusrot und einer erhthten Chemotherapieresistenz bei Patienten
mit péadiatrischem Hodgkin-Lymphom zu untersuchen. Die Auswahl des
Patientenkollektivs geschah gewichtet nach dem klinischen QPET-Score zur
gleichméaldigen V erteilung von positiven sowie negativen Fallen beziiglich einer erhdhten
Chemotherapieresistenz. Im Rahmen der Untersuchungen wurde die gestellte Hypothese
untersucht, indem die schwach gefarbten Kollagenfasern quantifiziert wurden. Eine
morphologische Korrelation zu den schwach geféarbten Kollagenfasern wurde analog
anhand von immunhistochemisch geférbten Schnitten mit MM P9-Antikérpern bestétigt.
Ein Zusammenhang zwischen der Prognose von Patienten mit Hodgkin-Lymphom und
der Anzahl von MM P9-positiven Zellen ist in der Literatur bereits beschrieben [44, 56].
Zielsetzung dieser Arbeit ist die Untersuchung, ob anhand der Quantifizierung von
schwach geférbten Kollagenfasern beim Hodgkin-Lymphom Préadiktionen beziglich

einer erhdhten Chemotherapieresistenz durchgefiihrt werden kénnen.

2 LiteraturUbersicht

2.1 Hodgkin-Lymphom

2.1.1 Epidemiologie des Hodgkin-Lymphoms

Das Hodgkin-Lymphom gehtért zu den maignen Lymphomen mit einer
Erkrankungsaltersverteilung in zwel Gipfeln bei 15 — 35 Jahren sowie 55 — 65 Jahren,

was in der Einleitung bereits erwdhnt wurde [100]. AulRerdem stellt es die haufigste
maligne Neoplasie im Kindes- sowie Jugendalter in Europa dar [100]. Histologisch von



charakteristischer Bedeutung fur die Erkrankung sind grofie Blasten, sogenannte
Hodgkin-Zellen, sowie aus diesen Zellen bestehende mehrkernige Riesenzellen, welche
als Sternberg-Reed-Zellen bekannt sind und mit einem umgebenden entzindlichen
Infiltrat vergesellschaftet sind [100]. Die eindeutigen pathogenetischen Ursachen zur
Krankheitsentstehung beim Hodgkin-Lymphoms sind zwar noch unklar, Es wird jedoch
ein starker Zusammenhang mit einer Epstein-Barr-Virusinfektion beschrieben [61]. Das
klassische Hodgkin-Lymphom wird morphologisch in vier Subtypen und dem

lymphozytenpradominanten Typ als Sonderform eingeteilt [91].

Tabelle 1 Einteilung des Hodgkin-Lymphoms

Hodgkin/ Lympho- Neutro- Eosino-
Sternberg- zyten phile phile Nekrosen
Reed-Zellen Granulo- | Granulo-
zyten zyten
Nodular- + zervikal
lymphozyten- (atypisch, ++++ - (+) - 30-60 Jahre
Pradominantes L- und H-
Hodgkin-Lymphom Zellen)
Klassisch, nodular Mediastinal
sklerosierend ++ ++ + + + supra- 15-30 Jahre
klavikular
Klassisch, Zervikal
gemischtzellig +++ +++ + + - und 30-60 Jahre
abdominal
Klassisch, Periphere
lymphozytenreich ++ +++ - - - Lymph- 30-60 Jahre
Knoten
Klassisch,
lymphozytenarm ++++ + - - ++ abdominal | 60-70 Jahre

Die Verteilung der Zelltypen bestimmt den morphol ogischen Subtyp (+ steht fir erhdhten, - fur
verminderten Zellanteil) [ 100]

Ein primérer Befal der Lymphknoten ist typisch mit spdterer Ausbreitung auf weitere
Lymphknotenstationen. Sekundér ist auch ein Befall von Milz, Leber und Knochenmark
moglich [100]. Besonders bei jingeren Patienten mit nodul & sklerosierender Form kann
sich das Mediastinum as Manifestationsort darstellen. Prognostisch stellt sich der
nodul&re lymphozytenprédominante Subtyp als gunstigste Form dar mit einer 5-Jahres-
Uberlebensrate von 95 % [30, 100]. Es ist jedoch zu erwahnen, dass die Prognose des



Hodgkin-Lymphoms primér stadienabhéngig ist und die morphologische Klassifikation
eine untergeordnete Rolle spielt. Die Eintellung nach Stadien und Klinischer
Symptomatik erfolgt nach Ann Arbor [5].

Tabelle 2 Sadieneinteilung nach Ann Arbor

Befall einer Lymphknotenregion oder einer extralymphatischen
Lokalisation

Befall von 2 benachbarten Lymphknotenregionen auf einer Seite des
Zwerchfells, zusatzlicher Befall einer extralymphatischen Lokalisation
Befall von Lymphknotenstationen oder extralymphatischen
Lokalisationen ober- und unterhalb des Zwerchfells

Disseminierter extralymphatischer Befall mit oder ohne
Lymphknotenbefall

Keine B-Symptomatik:

Symptome - Ungewollter Gewichtsverlust > 10 % innerhalb eines Jahres
- Unklares Fieber tiber 38 °C

- Nachtschweil

Die prognostische Einschétzung des Hodgkin-Lymphomserfol gt tiber den Ausbreitungsgrad und zusétzlich

Uber das VVorhandensein einer klinischen Symptomatik [ 5]

2.1.2 TherapiedesHodgkin-Lymphoms
2.1.2.1 Frihe Sadien

Standardmal3ig wird in friihen Stadien eine Kombination aus Chemotherapie sowie einer
Involved-Site-Radiotherapie durchgefihrt. Der Standard zur Chemotherapie besteht aus
2 Zyklen des ABVD-Regimes und 20 Gy zur Strahlentherapie [33]. Diese Kombination
wird der aleinigen Strahlen- oder Chemotherapie gegeniiber a's Uberlegen betrachtet [27,
33].

2.1.2.2 Intermediare Stadien

Auch im intermediaren Stadium erfolgt die Therapiekombination bestehend aus Chemo-
sowie Involved-Site-Radiotherapie.  Derzeitiger Standard sind 2 Zyklen
BEACOPPeskaliert, welche erganzt werden durch 2 Zyklen ABVD nach dem
sogenannten ,,2+2“ Schema sowie 30 Gy Involved-Field Radiotherapie [25, 98]



2.1.2.3 Fortgeschrittene Stadien

Der Therapiestandard besteht bel fortgeschrittenem Erkrankungsstadium in Form von
BEACOPPeskaliert als Chemotherapie sowie einer folgenden Bestrahlung PET-positiver
Tumorreste [23, 88] in sechs Zyklen [28].

2.1.2.4 Therapie bel Rezidiv

In der Regd efolgt bem esten Rezidiv die Reinduktionstherapie sowie
Hochdosischemotherapie mit anschlief3ender autologer Stammzelltransplantation [85].
Primér refraktdre Patienten sowie solche mit Rezidiv kdnnen von einer
Erhaltungstherapie mit dem Antikorper-Drug-Konjugat Brentuximab Vedotin profitieren
[66, 102]. Bel Rezidiven nach bereits durchgefihrter Hochdosischemotherapie oder
autologer Stammzelltransplantation besteht regulér eine palliative Situation. In diesem
Fall existiert derzeit keine Standardtherapie, weshalb die Behandlung bel noch kurativer
Intention individuell angepasst werden muss. Maogliche Therapieoptionen wéren
Brentuximab Vedotin [66, 102], PD1-Inhibitoren wie Pembrolizumab (Off-Label-Use)
[57] oder alogene Stammzelltransplantationen [50, 90].

2.1.3 Evaluierung des Therapieerfolgs

Die Bewertung der Krankheitsaktivitét wird beim Hodgkin-Lymphom radiologisch per
FDG-PET-CT durchgefihrt. Initial wurde hierfir die so genannte Deauville-Skala [ 35,
65] herangezogen. Diese definieren fiinf Kategorien der residualen FDG-Aufnahme: 1 =
kein residuales Signal, 2 = residuaes Aufnahmesignal unterhalb des mediastinalen
Blutpool-Signals (MBP), 3 = Aufnahmesignal zwischen MBP und Leber, 4 =
Anreicherungssignal oberhalb des Lebersignals und 5 = Anreicherung deutlich Uber dem
Lebersignal [35, 65]. Deauville 3 oder hdher und Deauville 4 oder héher wurden in
klinischen Studien verwendet, um zu eine abnorme PET-Antwort zu definieren, die
therapeuti sche Konsequenzen ausl 6st. Als Weiterentwicklung dieser Kriterien aus einem
ordinalen zu einem quantitativen System wurde die gPET-Skala eingeftihrt [42]. Hierbel
wird der Quotient des Standard Uptake Vaue (SUV) des Residuums mit dem starksten
FDG-Signal und dem durchschnittlichen SUV der Leber als gPET-Wert bestimmt. Die
Cut-Offs der gPET-Werte 0,95, 1,3 sowie 2,0 lassen sich analog in Bezug setzen zu den
Kategorien 3, 4 und 5 der Deauville-Skala[42].



2.1.4 Aufbau und Synthese des K ollagens

Kollagenfasern und deren Synthese spielen in der Pathologie des Hodgkin-Lymphoms
eine grof3e Rolle mit einer Anzahl von derzeit 28 (Stand 2022) unterschiedlichen Typen
[100]. Der Grundaufbau besteht in der Primarstruktur aus G-X-Y -Sequenzen, welchesich
zu linksgangigen Kollagen-Helices in Alpha-Formation (Sekundarstruktur) anordnen.
Die linksgangigen Helices bestimmen die Tertidrstruktur des Kollagenmolekils, indem
sich diese in einer rechtsgangigen Tripelhelix bestehend aus drei Polypeptidketten
konfigurieren. Diese rechtsgangigen Helices bilden weiter die Grundlage der
Quartarstruktur in Form von (Mikro)-Fibrillen und Kollagenfasern [9, 76]. Im Rahmen
der Kollagenbiosynthese erfolgt as erster Schritt die Transkription des mRNA-
Abschnitts zur Synthese des relevanten Kollagentyps, woraufhin die Tranglation im
endoplasmatischen Retikulum in Form von Prépropeptiden erfolgt [9, 68]. Die weitere
Prozessierung des Prapropeptids zum Prokollagen erfolgt zundchst Uber die Abspaltung
der N-terminalen Signalsequenz, wodurch aus der Prapro-alpha-Kette eine Pro-alpha-
Kette entstent [68]. Im néchsten Schritt werden einzelne Prolin- sowie Lysinreste
hydroxyliert und glykosyliert mit Bildung einer Kollagen-alpha-Kette [41, 52]. Das
Prokollagen entsteht daraufhin tber Disulfidbindung sowie Wasserstoffbriicken in Form
von Tripelhelices [68]. Das Prokollagen wird in den Golgi-Apparat transportiert und
posttransational modifiziert [54]. Nach erfolgter posttranslationaler Modifikation wird
das Prokollagen in die Extrazellularmatrix transportiert. Uber Prokollagenpeptidasen
werden amino- und carboxyterminae Prokollagensequenzen abgespalten und
Tropokollagen gebildet [58]. Nun lagern sich die Tropokollagenmolekile zu Fibrillen
zusammen  (Fibrillogenese), welche sich weiterhin  durch Oxidierung von
Hydroxylysinresten quervernetzen. Diese quervernetzten Fibrillen bilden letztendlich die

Kollagenfasern [71, 75].

2.1.5 Kollagene beim Hodgkin-Lymphom

Kollagene spielen beim Hodgkin-Lymphom eine vordergrindige Rolle wie
beispielsweise bei der histologischen Einteilung [5]. Zu den bereits beschriebenen
pathologisch relevanten Kollagentypen gehdren unter anderem das fibrilldre Kollagen
Typ Il sowie Typ IV as Bestandteil der Basalmembran [20, 70]. Beim nodul&r
sklerosierenden Typ wurde eine verstarkte Vaskul arisierung beobachtet, welche mit dem
Kollagen Typ IV assoziiert sind [81]. Eine pathophysiologische Relevanz besteht im
Eindringen von Lymphozyten in den Lymphknoten ausschlief3lich tber Blutgefélie [89].

-6-



Weiterhin wurde zwar ein vermehrtes Vorkommen von hochendothelialen Venolen,
Venen und Arterien bel der nodulér sklerosierenden Form des Hodgkin-Lymphoms in
den fibrotischen Arealen beschrieben, welche alesamt assoziiert mit Kollagen Typ 1V
waren. Im Bereich von Zellherden kamen diese Gefél3e jedoch in weitaus geringerer
Anzahl vor [20]. Blutgefal3e sowie Lymphgefélde aller Kaliber und Typen lassen sich bei
identischer Intensitét auf Typ-1V-Kollagen anférben [20]. Aul3erdem wurden bel diesem
Subtyp vermehrt unterbrochene Gefaldwandareale festgestellt, welche bei anderen
Hodgkin-Lymphom-Typen nicht zu beobachten waren [20]. Weiterhin lief3en sich
Kollagen Typ 111 und IV mit den anderen Typen des Hodgkin-Lymphomsin Verbindung
bringen. Neben dem nodul&r sklerosierenden Typ wurden auch in den anderen Typen des
Hodgkin-Lymphoms korrelierend zum V orkommen von fibrotischen Knoten, retikuléren

Fasern und Blutgefal3en Kollagen Typ I11 und 1V nachgewiesen [51].

2.1.6 Kollagene alspotentieller Prognosefaktor

Aufgrund der Epidemiologie des Hodgkin-Lymphoms im jugendlichen Alter stellen
prognostische Aussagen zum Verlauf der Erkrankung einen wichtigen Baustein zur
Planung zukinftiger Behandlungsstrategien dar [99]. Schwere Verlaufe des Hodgkin-
Lymphoms sind selten und anhand der histol ogischen Schnittbilder durch den Pathologen
selbst schwer vorherzusagen [30]. Es existieren zudem keine Marker beim Hodgkin-
Lymphom zur Bestimmung der Prognose. Daher wird in dieser Arbeit der Versuch
unternommen eine atypische Kollagenexpression als moglichen prognostischen Faktor
Zu untersuchen. Es existieren bereits Untersuchungen zu anderen Malignomen, die einen
Zusammenhang zwischen dem exprimierten Kollagenmuster und dem Krankheitsverlauf
herstellen [17, 39, 47, 69, 74, 95]. Zur Unterscheidung zwischen prognostisch giinstigen
und schweren Verlaufen muss der potentielle Marker quantifiziert werden kdnnen. Dies
waére bei spielsweise Uber ene manuelle Quantifizierung durch den Untersucher maglich,
was in der Redlitédt jedoch nicht praktikabel ist. Weitere Mdglichkeiten bestehen in der
maschinellen Quantifizierung. Eine Moglichkeit wére die Erkennung des Markers tber
Pixel-Farbgrenzwerte anhand von Entscheidungsbaumen (Pixel Classifier) [7, 31]. Eine
weitere und aktuellere Methode stellt die Verarbeitung und Detektion von Bildern tber
faltende neuronale Netzwerke (Convolutional Neural Networks) dar [36, 48, 49, 63, 93].
Durch die aktuell entwickelten Grafikkarten, die inzwischen auch fir Rechenoperationen
geeignet sind, ist diese Methode auch mit handelstiblichen Computern realisierbar [40].

Beide erwahnten maschinellen Ansdize werden as mdogliche Kandidaten zur



Quantifizierung des atypischen Kollagens als potentieller Marker néher untersucht. Die
Bilder zur Durchfihrung der Untersuchungen stammen aus histologischen Schnitten der
Studie EuroNet-PHL-C2. Diese stellt den grofdten Datensatz an Hodgkin-Lymphomen
mit allen klinischen Daten und Informationen zum Krankheitsverlauf an Kindern sowie

Jugendlichen bis zum 18. Lebengjahr in ganz Europa dar.

2.2 Digitale Pathologie
2.2.1 Digitaliserung der Diagnostik

Die Einteilung von Erkrankungen und deren Schweregrade zur Planung eines weiteren
Vorgehens und Behandlung des Patienten sind von grofdter Relevanz [38]. Zur
verbesserten Entscheidungsfindung und fir einen effizienteren Informationsaustausch
haben sich diverse Klassifikationssysteme zur Standardisierung der Informationen
etabliert [5, 91]. Besonders in der Pathologie sind Klassifikationssysteme zur
Histomorphologie fester Bestandteil der Diagnostik [5, 91]. Anhand dieser Muster lassen
sich optische Eigenschaften und Merkmale aus Gewebeschnitten einheitlich darstellen
und interpretieren. Diese vereinfachte Informationseinteilung ermdglicht zusétzlich eine
verbesserte Diagnosefindung [5, 91]. Da die visuellen Daten zur Diagnose fur den
Pathologen essentiell sind, wurden diese bereits im frihen 20. Jahrhundert anhand von
Fotoplatten konserviert [3]. Dies ermdglichte zusétzlich einen Datenaustausch zwischen
Experten und zur Ausbildung von angehenden Kollegen. Die zugrundeliegende
Problematik hierbel lag in einer Vorselektion von relevanten Arealen durch den
Untersucher, da eine Erfassung des gesamten Gewebeschnittes zu diesem Zeitpunkt nicht
moglich war [3]. Dies anderte sich in den 90er Jahren schlagartig mit kommerziell
erwerbbaren Whole-Slide-Image Scannern, die den vollstandigen histologischen Schnitt
als digitalen Bilddatensatz erfassen konnten [21, 77, 87]. Aufgrund weiterer Fortschritte
auf dem Gebiet der Computer-Hardware und der Entwicklung benutzerfreundlicher
Software wurde auch der Austausch von Schnittbildern erméglicht [32]. Nach der
Jahrtausendwende erhdhten sich die Rechenkapazitéten so weit, dass Bestrebungen zur
Interpretation der optischen Informationen aus den histologischen Scans durch
maschinelle Algorithmen entstanden [ 36, 48, 49, 63, 93].

2.2.2 Automatisierte Bilderkennung

Das maschinelle Lernen sowie das Deep Learning hat in der heutigen Zeit eine enorme

Bandbreite an Anwendungsgebieten. Dazu gehtren Sprach-, Text- sowie die
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Bilderkennung. Der Fokus dieses Abschnittes soll auf den visuellen Systemen liegen [ 34,
48, 53].

2.2.3 Geschichteder automatisierten Bilderkennung

Die ldee der automatisierten Erkennung von Strukturen lésst sich bis in die 40er Jahre
des 20. Jahrhunderts zurtickverfolgen mit der Kybernetik und des McCulloch-Pitts-
Neuron [64]. Einige Jahre spéter folgte in den 50ern Frank Rosenblatts Konstrukt des
Perzeptrons, einem System zur Bilderkennung Uber Photozellen, die mit mehreren
Neuronen verknipft sind [83]. In den 80er Jahren folgte eine weitere Welle an
Entwicklungen in Form des K onnektionismus. Hierbel wurde die Meinung vertreten, dass
ein Netzwerk aus mehreren individuellen Neuronen ein intelligentes Verhalten
reproduzieren kann [72]. Der erhoffte Durchbruch blieb aufgrund unzureichender
Rechenkapazitéten bis 2006 aus. In diesem Jahr entwickelte zudem Geoffrey Hinton das
Deep-Belief-Network, einem probabilistischen Modell zur Bilderkennung, das as
Prototyp fur die heutigen verwendeten deutlich komplexeren neuronalen Netzwerke
diente [45].

2.3 Grundlagen zu faltenden neuronalen Netzwer ken (CNN)

23.1 Tensoren

Die elementare Datenstruktur der neuronalen Netzwerke ist der Tensor, einem Gerust fur
meist numerische Daten und ein elementares Objekt aus der linearen Algebra. Hiermit
lassen sich Vektoren numerisch zusammenfassen [18]. Ein Tensor besteht aus Achsen
und Dimensionen, wobel jede Achse die Anzahl der darin befindlichen Dimension der
Datenwerte enthdt. Tensoren werden nach Anzahl ihrer Achsen eingetellt [18]. Im
Bereich der Bilderkennung dienen 4D-Tensoren als Grundeinheit mit den Achsen Hohe,
Breite, Farbkanal und der Probenanzahl. Die Verrechnung der Tensoren innerhalb der
Netzwerke geschieht unter Rechenoperationen aus der linearen Algebrawie Skalar- und
Kreuzprodukt [18].

2.3.2 Faltungs-Schicht (Convolutional Layer)

Die Arbeitsmodule eines neuronalen Netzwerks werden in Schichten eingeteilt. Eine
Schicht besteht aus einer Reihe kinstlicher Neuronen, die repréasentierend fur die
Rechenfunktionen innerhalb der Schicht stehen [2, 18]. Diese Schichten extrahieren
relevante Merkmale aus den eingefigten Bildern [2, 18]. Somit stellen die Schichten

Datenfilter dar, die den Dateninput konsekutiv reduzieren. In einer Faltungsschicht wird
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der Input anhand einer diskreten Faltung verarbeitet. Dies geschieht Uber das Abfahren
des eingespeisten Bildbereichs mit einer Faltungsmatrix, auch Kernel genannt, dessen
Skalarprodukt als Eingabe fir das zugehtrige Neuron entspricht [18].

Abbildung 1 Faltung

Die Verarbeitung des Input innerhalb der Faltungsschicht geschieht durch Bildung des Skalarprodukts aus
der Faltungsmatrix (Kernel) und dem darunter positionierten Bildausschnitt anhand der mathematischen
Operation der diskreten Faltung. Die | nputwerte werden mit dem korrespondierenden Kernelwert
multipliziert und alle Produkte innerhalb der Kernelmatrix addiert. Bei Uberragen des Bildrandes durch
das Kernel werden die Bildrandwerte durch Padding erganzt (purpur). Dieser Faltungswert wird auf die
Position der Output-Feature-Map (orange) projiziert, die mit dem Kernel-Zentrum (gold) korrespondiert
[55].

Die Faltungsmatrix fahrt schrittweise horizontal unter einer festen Schrittgrof3e (Stride)
von links nach rechts bis zum Bildrand ab, bewegt sich um diesen Wert vertikal nach
unten und beginnt einen erneuten horizontalen Zyklus von links startend bis das gesamte
Bild abgefahren ist [18, 55]. Der gefaltete Wert wird auf das Kernelzentrum projiziert.
Bei Uberschreiten des Bildrandes durch die Kernel-Matrix werden Platzhalterwerte auf
dem Bildausschnitt generiert, damit die Faltung auch in den Randbereichen ausfihrbar
ist [18, 55]. Meist geschieht dies Uber Duplikation der Bildwerte an Rand. Dieses
Vorgehen wird as Padding bezeichnet [18, 55]. Aul3erdem ist anzumerken, dass ein
Neuron nur auf Aktivierungen von Neuronen in lokal korrespondierenden Arealen der
vorgeschalteten Schicht reagiert. Dies entspricht dem biologischen Korrelat des
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rezeptiven Feldes[1, 10]. Zusétzlich besitzt jede Schicht spezifische Gewichtungen, nach
der die Intensitdt der Neuroneneingaben reguliert wird [18]. Bel faltenden Schichten
liegen geteilte Gewichtungen vor, demnach wird derselbe Gewichtungs-Wert fir jedes
Neuron der gesamten Schicht zugeteilt [1]. Der unter diskreter Faltung kalkulierte Input
wird letztlich anhand einer Aktivierungsfunktion in den Output-Tensor, in diesem Fall
auch Feature Map genannt, umgewandelt [18]. Aufgrund einer besseren Recheneffizienz
wird als Aktivierungsfunktion meist die Rectified Linear Unit (RelL u) angewandt [37].

2.3.3 Pooling-Schicht

Das Ziel eines neuronalen Netzwerks zur Bilderkennung ist das Selektieren robuster
Merkmale und Muster, um Objekte moglichst korrekt klassifizieren zu konnen [18]. Zu
vidle Merkmale wirden ein Overfitting provozieren und die Generaisierbarkeit des
Modells in Mitleidenschaft ziehen [18]. Dazu missen Merkmale, die nicht fundamental
zur Unterscheidung und Erkennung beitragen konnen oder gar als Storfaktor fungieren,
aussortiert werden. Zusétzlich muss ein Modell generaisierend funktionieren, um
letztlich aus den Trainingsbildern heraus fremde und unbekannte Bilder klassifizieren zu
konnen [18]. Daher miissen die nach diskreter Faltung entstandenen Feature Maps einem
Downsampling (Heruntertaktung) unterzogen werden [18]. Hierbei werden die zuvor
durch Faltung generierten Feature Maps durch eine Pooling-Funktion heruntergerechnet
und die damit relevantesten Merkmale aus der vorangegangenen Schicht isoliert [84]. Es
kann mit dem Average-Pooling heruntergetaktet werden, bel dem der Pooling-Kernel die
Feature Map abfahrt und jeweils den Durchschnittswert aus seiner momentanen Kernel-
Matrix selektiert [84]. Durchgesetzt hat sich aufgrund seiner Recheneffizienz jedoch das
Max-Pooling. Dabel wird lediglich der hochste Wert aus der Kernel-Matrix beim
Abfahren des Bildes beibehalten und die restliche Aktivitdt im Bereich des Kernels

verworfen [84].
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Abbildung 2 Max-Pooling

Der Pooling-Kernel (hier mit 2x2 GrofRe) fahrt mit einer definierten SchrittgrofRe (in diesem Fall Stride =
2) die Feature Map ab. Die Maximalwerte aus den Kernel-Matrizen (orange, grin, blau, grau) werden
beibehalten und der Rest verworfen [84]

Sobald das Pooling-Kernel die gesamte Feature M ap dem Downsampling unterzogen hat,
liegt eine neue heruntergerechnete Feature Map vor. Diese reduzierte Version aus der
vorigen faltenden Schicht besteht nur noch aus den Maximawerten der Kernel-Matrix.
Durch das Pooling erhdht sich die Trandationsinvarianz des Netzwerks, womit die

erlernten Muster auch unter verénderten Bedingungen robust anwendbar werden [84].

2.3.4 Voall-verbindende Schicht (Fully-connected L ayer)

Nach dem Durchlauf in mehreren Faltungs- und Pooling-Schichten, kann das Netzwerk
durch Voll-vernetzte (Fully-connected) Schichten abgeschlossen werden. In diesen
Schichten sind die Neuronen mit Gewichtungen zu sdmtlichen Neuronen in den
vorangegangenen a's auch folgenden Schichten verkntpft [18, 84]. Die Anordnung der
Neuronen in diesen Schichten ist abhéngig von der Anzahl der zu erkennenden Klassen.
Dadurch lassen sich alle Merkmale und Eigenschaften aus den vorigen Schichten
verbinden und abhangig von der Anzahl zu erkennenden Klassen beziehungsweise
Objekten zum endgultigen Output zusammensetzen. Somit entsteht der eigentliche
Objekt-Detektor [18, 55].

2.4 Training des Netzwerks

Ein neuronales Netzwerk benttigt Daten, um autonom Funktionen wie Klassifikationen
nach bestimmten Klassen durchfiihren zu konnen. Dazu missen dem Netzwerk Bilder

mit den zu erkennenden Markierungen zugefihrt werden. Der Vorgang der
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Klassenzuweisung wird Labellmg genannt [18, 59]. Dieses gelabelte Kollektiv an
Bilddaten wird zum Training des Netzwerks herangezogen. Die erlernten Muster werden
den Schichten assoziiert in Form von Gewichtungen gespeichert und stellen damit das
erlernte , Wissen des neuronalen Netzwerks dar [1, 18]. Der Lernvorgang entspricht in
diesem Sinne dem Auffinden der richtigen Gewichtungs-Werte, um Input-Bildern die
korrekten Klassen aus dem Trainingskontingent zuordnen zu kénnen [18, 55].

Es wird jedoch nicht das gesamte gelabelte Bilderkollektiv als Trainingsdatensatz
verwendet. Einkleiner Teil der Daten, meist 20 % des Gesamtsatzes, wird al's sogenannter
Validierungssatz zugeordnet. Dieser Anteil wird nicht dem Trainingsprozess unterzogen
und dient dem Uberpriifen des Zwischenstandes der Klassifizierungs-Préazision des
Netzwerks [18, 59]. Der Validierungssatz kann daher zur Feinabstimmung der

Klassifizierungs-L eistung herangezogen werden [18, 59].

Abbildung 3 Trainings-, Validierungs- und Test-Datensatz

Der Trainingsdatensatz (gelb) und der Validierungsdatensatz (blau) werden im Rahmen des Trainings
verwendet. Der vom Training unbertihrte Testdatensatz (griin) wird exklusiv zur Leistungspriifung des

trainierten Modells angewandt [18].

Die Prufung des finalen Modells geschieht | etztlich an einem nicht gel abelten Datensatz,
der dem Netzwerk nie zuvor eingespeist wurde. Diesen bezeichnet man als Test-
Datensatz [18, 59]. Das Training lauft Gber zahlreiche Zyklen ab. Jeder Zyklus geht mit
einem Status-Update einher, indem die Abweichung der Klassifizierungen von der
Redlité (Ground Truth) im Trainingsmaterial berticksichtigt wird. Diese Abweichung
wird Uber eine Funktion ermittelt und als sogenannter Loss Score ermittelt und stellt ein
Mal3 fur die Ausgabequalitét des Netzwerks dar [1, 18]. Der Loss Score dient einem
Optimizer a's Rickkopplungssignal, welcher Gewichtungen des Netzwerks zugunsten

einer Loss-Score-Reduktion modifiziert [1, 18].
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Abbildung 4 Trainingsoptimierung

Die Vorhersagen des Netzwerks sollen so nah wie mdglich an den wahren Werten liegen. Nach jedem
Trainingszyklus wird die Abweichung der Vorhersage vom wahren Wert (Loss score) ermittelt und Uber

einen Optimizer im néchsten Trainingszyklus durch Anpassung der Gewichtungen verringert [18].

Meist wird far die Optimizer-Funktion eine Variante des stochastischen
Gradientenabstiegs (stochastic gradient descent, SGD) benutzt [12]. Diese Funktion wird
von den obersten Schichten beginnend auf die tieferen Schichten konsekutiv angewandt
(Backpropagation) und der anteilige Loss Score jeder Schicht auf den Gesamtwert

ermittelt, um vorteilhafte Gewichtungsveranderungen zu bestimmen [1, 12, 84].

Beim SGD wird Uber das aktuelle Trainingsobjekt ein Fehlergradient berechnet. Dieser
Gradient dient als Wegweiser zur Aktualisierung der Gewichtungen fir den néchsten

Trainingszyklus, um den Loss Score weiter zu verringern [1, 12, 84].

2.4.1 Overfitting und Underfitting

Die Hauptaufgabe eines neuronalen Netzwerks zur Klassifikation ist das Anwenden von
erlernten Merkmalen aus Trainingsdaten auf fremdes Datenmaterial, um dieses moglichst
korrekt zu Kklassifizieren. Der Trainingsablauf besteht bei faltenden Netzwerken aus
mehreren Faltungs- und Poolingsequenzen, um den urspriinglichen Bilder-Input in immer
abstraktere Formen zu ,,destillieren”. Dieser Filterprozess dient dazu, dass das Netzwerk
lediglich relevante Merkmale zur Erkennung gezielter Klassen erlernt [55, 84].
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Abbildung 5 Lernvorgang des CNN

Das visuelle System besteht aus einer raumlichen Hierarchie visueller Module. Diese noch allgemeinen
Strukturen (untere Reihe) aus niederen Netzwerkschichten setzen sich in héheren Schichten zu
spezifischen Objekten (obere Reihe) wie zum Beispiel Augen, Schnabel oder Hals zusammen. Die
erkannten Merkmale dienen in diesem Beispiel zur Klassifikation als Ente [18].

Dieses Aussieben unspezifischer und damit fur die Klassifikationsleistung unwichtige
Attribute tragt damit zur Generalisierbarkeit eines Modells bei [18, 55]. Ein Netzwerk,
das zu viele Eigenschaften aus dem Trainingsmaterial erlernt, kann fremde Daten nicht
mehr zuverléssig erkennen. Dies nennt man Overfitting, ein zu stark an die
Trainingsdaten angepasstes Klassifizierungsverhaten [18, 59]. Ein Modell, das nicht auf
unbekannte Daten generadlisierbar ist, hat dadurch keinen praktischen Nutzen.
Andererseits ist ein zu starkes Reduzieren der erlernten Merkmale ebenso
kontraproduktiv, denn in solch einem Falle erhdlt das Netzwerk nicht gentigend
Informationen zur Erkennung und Differenzierung der antrainierten Klassen [18, 55].
Dieser Effekt wird as Underfitting bezeichnet [18, 55]. Das Optimum fur die
Detektionsleistung eines neuronalen Netzwerks ist demnach die goldene Mitte zwischen
beiden Effekten. Im Idealfall lernt ein Netzwerk eine Konstellation an Merkmalen, dessen
L eistung knapp unterhalb des Overfittings liegt [18, 55].

-15-



2.4.2 Detektionsprozessbe YOLOvV4

Die Detektionen werden innerhalb von Begrenzungsrahmen (Bounding Boxes) erfasst.
Diese Rahmen reprasentieren tber ihre Hohe und Breite das Ausmal3 sowie Uber ihre
Position das Zentrum des erkannten Objekts [78].

b, = a(t,) + ¢,
by = a(ty) + ¢y
by, = pwe™

by = pre

Die Male der Bounding Box errechnen sich nicht allein aus den Netzwerkausgaben der
Hohe und Breite [80]. Es wird zusétzlich ein passender Ankerrahmen (Anchor Box) als
Orientierungs- und Entscheidungshilfe hinzugezogen [80]. Ankerrahmen stellen eine
Auswahl an Idealformen von Bounding Boxes eines zu erkennenden Objektes dar. Die
Selektion erfolgt Uber den hdchsten IoU-Wert aus einem der Ankerrahmen und dem
Output-MalRen. Die Bildung des Begrenzungsrahmens erfolgt daher Uber eine
Modifikation des naheliegendsten Ankerrahmens anhand der ausgegebenen
Rahmenmal3e aus dem Netzwerk [80].

Abbildung 6 Begrenzungsrahmen

Die Mittelpunktkoordinaten des Begrenzungsrahmens (b,,b,) werden Uber eine sigmoidale
Transformation des Netzwerkoutputs (t,, t,,) und Addition mit den Koordinaten des linken oberen Randes

des Koordinatennetzes (c,, ¢,) bestimmt. Aus dem errechneten Mittelpunkt ergibt sich die Position des
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Begrenzungsrahmens. Die Hohe und Breite (b, b;,) des Rahmens errechnet sich aus der log-space-
Funktion des Héhen- und Breitenoutput des Netzwerks multipliziert mit den Mal3en des Ankerrahmens
(pw, pr) Mit dem hochsten loU-Wert [79].

Der 1oU-Wert (Intersection over Union) dient YOLOv4 als Loss Score zur Optimierung
der Traningsestung [11, 78]. Es werden die Position des errechneten
Begrenzungsrahmens mit der des von Menschenhand annotierten (Ground Truth)
Begrenzungsrahmens zueinander verglichen. Der 10U ergibt sich als Quotient aus der

Schnitt- und Vereinigungsmenge beider Bounding Boxes [11, 78].

Abbildung 7 loU
Die Uberlappenden Begrenzungsrahmen aus Detektion und Ground Truth werden zur Berechnung des 1oU-

Werts herangezogen. Dazu werden dessen Schnitt- und Vereinigungsmenge miteinander dividiert [78].

Durch diesen Score wird die Abweichung des errechneten Begrenzungsrahmens anhand
des Lernstandes von der Wahrheitssituation ermittelt und kann vom Netzwerkmodell al's
Hinweis zur Uberprifung und gegebenenfalls Korrektur des Lernfortschritts genutzt

werden.

3 Material and Methoden

3.1 Datensatz

Alle 83 fur die Untersuchungen verwendeten Falle wurden aus der EuroNet-PHL-C2-
Studie ausgesucht, einer internationalen gruppenibergreifenden Studie zum klassischen

Hodgkin-Lymphom bei Kindern und Jugendlichen. Vor Studienbeginn wurde bereitseine
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zustimmende Bewertung durch die Ethik-Kommission der Martin-Luther-Universitét
Halle-Wittenberg erteilt (Bearbeitungs-Nr. 2015-12). Das Therapieregime wurde
beziiglich Ansprechverhalten sowie Auftreten von Nebenwirkungen angepasst. Alle
Patienten erhielten zwei Zyklen einer Induktionschemotherapie mit Vincristin, Etoposid,
Prednisolon und Doxorubicin (OEPA), gefolgt von ener frihen Einschétzung des
Therapieansprechens (ERA), einschliefdlich Ganzkdrper-CT oder MRT und FDG-PET-
Scan [86]. Bei Patienten, die eine komplette Remission erreichten, wurde entweder die
weitere Therapie abgesetzt oder erhielten weiterhin Chemotherapie, je nach
diagnostischem Stadium und Stratifizierung der Behandlungsrisikogruppe [62]. Bel allen
anderen Patienten wurde nach Abschluss der geplanten Chemotherapie eine Bestrahlung
der betroffenen Stelle (ISRT) durchgefihrt. Eswurde gPET verwendet, eine quantitative
Erweiterung der Deauville-Skala, die bei der Bewertung des Behandlungsansprechens
anhand von FDG-PET-Scans bei Lymphompatienten Anwendung findet. Nach der ersten
priméren Chemotherapie wird qPET as Indikator fir einen abnormen
Tumormetabolismus angewandt. Die Falle wurden nach den von Hasenclever et al.
(2014) vorgeschlagenen gPET-Schwellenwerten dtratifiziert [42]. Dementsprechend
wurden die Félle in vier qPET-Gruppen ("D 1-4") eingetellt (Tabelle 1). Fir einige
Analysen wurden die D-Gruppen in jeweils einer gPET-negativen Gruppe (D1 + D2 als
gPET-Neg., gPET < 1,3) sowie einer gPET-positiven Gruppe (D3 + D4 a's gPET-Pos.,
gPET > 1,3) entsprechend dem gqPET-Schwellenwert von 1,3 zusammengefasst (Tabelle
1). Anhand des formalinfixierten und in Paraffin eingebetteten Biopsiematerials (FFPE)
wurden mit dem Gleitmikrotom Leica SM 2000R (Leica Microsystems, Wetzlar,
Deutschland) Schnitte von etwa 5 um Dicke hergestellt. Ausgewéahlte Schnitte wurden
entparaffiniert, mit einem primaren Antikdrper gegen MM P9 (monoklonaler Maus-Anti-
Human-Antikorper, Klon 5G3, Verdinnung 1: 5000, Antigenrtickgewinnung mit EDTA,
Invitrogen, Thermo Fisher Scientific, Waltham MA, USA) versetzt und mit 3,3'-
Diaminobenzidin (DAB) unter Verwendung des Bond Polymer Refine Detection Kits
(DS9800, Leica Biosystems, Newcastle, UK) auf einer automatisierten Leica BOND-
MAX Féarbeplattform (Leica Microsystems, Wetzlar, Deutschland) gemald dem
Herstellerprotokoll visualisiert. Ein weliterer Satz entparaffinierter Objekttrager aus
denselben Fallen wurde mit Picro Sirius Red (ab150681 - Picro Sirius Red Stain Kit
(Connective Tissue Stain), Abcam, Cambridge, UK) geméald dem Herstellerprotokoll
gefarbt. Anschlief3end wurden die geféarbten Objekttrager mit einem Pannoramic SCAN
[I-Diascanner (3DHISTECH, Budapest, Ungarn) gescannt, der mit einem
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apochromatischen 20x-Plan-Objektiv und einer 5-Megapixel-CMOS-Kamera auf einem
0,63x-C-Mount-Adapter ausgestattet war.

Abbildung 8 Pannoramic Scan |1 Side Scanner

Die Gewebeschnitte werden mit einer Probenkassette in den Scanner platziert und als Whole Slide Image
digital gespeichert.

Dieim MRSX-Format erstellten vollstandig digitalisierten Gewebeschnitte (WSI) hatten
eine Auflésung von 0,2749 * 0,2749 um/Pixel.

3.2 CNN-Training

Von den 83 ausgewahlten Fallen wurden 30 WSIs als Trainingsdaten fir ein neuronales
Netzwerk und 53 WSIs zur Bewertung der prognostischen Bedeutung des Biomarker-
Kandidaten herangezogen. Die gesamten Objekttragerbilder wurden zunéchst mit der
Open-Source-Software QuPath 0.3.2 [8] in 320x320-Pixel-Kacheln unterteilt, um ein
geeignetes Eingabeformat fur das neuronale Netzwerk YOLOv4 [11] zu erhaten. Die
Annotation der Trainingsdaten erfolgte mit Labellmg [94], indem Rechtecke um die
gewunschten Objekte gezogen und sogenannte Bounding Boxes gebildet wurden. Bel den
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annotierten Objekten handelte es sich um schwach und stark geféarbte Fasern im Falle der
Pikro-Siriusrot-Farbung sowie um MMP9-positive und -negative Zellen fir die MMP9-
Farbung.

Abbildung 9 Annotationen mit Labellmg

Zum Training des Convolutional Neural Networks wurden zuvor erstellte Bilderkacheln in Form von
Begrenzungsrahmen (Bounding Boxes) annatiert mit den Labels , PicLow" fir schwach geférbte Fasern
(oben) und ,, PicHigh* fir stark geféarbte Fasern (unten).
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Das Transfer-Learning-basierte Training des Modells Y OL Ov4 wurde mit vortrainierten
Gewichtungen (MS-COCO) durchgefhrt [60]. Der vollstandige Trainingssatz fir Pikro-
Siriusrot umfasste 7134 Kacheln. Fir MM P9 bestand der vollsténdige Trainingssatz aus
5788 Kacheln. Die Datensdtze wurden in beiden Fallen (Pikro-Siriusrot und MMP9) in
einen Trainings- und einen Validierungssatz im Verhdtnis 80:20 aufgeteilt.

Abbildung 10 Training des YOLOv4-Netzwerks mit MMP9

Anhand der annotierten Kacheln wurde das Netzwerk zur Detektion der beiden Klassen trainiert. Die
Trainingsoptimierung wurde mit dem Ziel der Minimierung des Loss Scores (blaue Kurve) durchgefihrt
und die zum Trainingszeitpunkt erreichte Detektionsleistung abgeglichen mit dem Validierungsdatensatz
(mAP) als Lernfortschritt des Modells dargestellt. Es wurden die Gewichtungen nach 40000 Iterationen
ausgewahit.
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Die hochste erzielte durchschnittliche Genauigkeit (mean Average Precision, mAP)
wahrend des durchgefihrten Trainings betrug 71,4 % fur Pikro-Siriusrot und 87,6 % fir
die MMP9 geférbten Schnitte.

Abbildung 11 Training des YOLOv4-Netzwerks mit Pikro-Siriusrot

Anhand der annotierten Kacheln wurde das Netzwerk zur Detektion der beiden Klassen trainiert. Die
Trainingsoptimierung wurde mit dem Ziel der Minimierung des Loss Scores (blaue Kurve) durchgefihrt
und die zum Trainingszeitpunkt erreichte Detektiond eistung (rote Kurve) as Erfolgsparameter dargestellt.

Es wurden die Gewichtungen nach 42000 Iterationen ausgewahit.

Das trainierte neuronale Netzwerk wurde verwendet, um den potentiellen Biomarker as

geeignete prognostische Instanz unter Verwendung der vorausgewahlten 53 WSIs und
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ihrer klinischen Daten mit 953.068 K achaln aus Pikro-Siriusrot und 409.406 Kacheln aus
den MMP9 WSIs zu verifizieren.

3.3 Finale Analyse und Entwicklung der Methode zur Faser-
Quantifizierung

Die trainierten YOLOv4-Modelle wurden zur Auswertung der Kacheln von 53 WSI
verwendet, die fir die endgultige Analyse bestimmt waren. Im Falle von MM P9 bestand
das Ergebnis der Anayse aus den Koordinaten der Bounding Boxes - vom Netzwerk
generierte Rahmen, die die erkannten Objekte umschlief3en. Fir die weitere Analyse
wurde die Anzahl der Bounding Boxes quantifiziert (gezahlt), die den entdeckten
(MMP9-positiven) Zellen pro WSI entsprachen. Im Falle der Picrosirius-Rot-Farbung
waren die umschlief3enden erkannten Objekte schwach oder stark geféarbte Fasern. Dadie
Lange der detektierten Fasern innerhalb der einzelnen WSI und zwischen den WS
unterschiedlich war, wurde beschlossen, die Lénge der von den Begrenzungsboxen
eingeschlossenen Fasern und nicht die Anzahl der Boxen an sich zu quantifizieren. Zum
Zeitpunkt der Erstellung des Manuskripts gab es keine etablierte Methode zur
zuverldssigen Quantifizierung der Faserléangen auf WSIs. Es wurde daher beschlossen,
die Diagonalen der Bounding Boxes der schwach gefarbten Fasern kumulativ (in Pixeln)

ZU messen.
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Abbildung 12 Bounding Box Diagonale und Ground Truth

Eserfolgte eine Messung der tatséchlichen Tumorfaserldngen (gelb) und der Diagonalen (schwarz) aus den
korrespondierenden Bounding Boxes (magenta). Die Langenunterschiede zueinander wurden auf
statistische Signifikanz geprift, um die Diagonalen als geeignetes iteratives Mal3 zur Ground Truth
bestimmen [67].

In einer Voruntersuchung wurden die tatséchlichen Faserlangen (Ground Truth) in
Pixeln, gemessen mit dem Linealwerkzeug in QuPath, innerhalb der Bounding Boxes
jeder Kachel mit der Lange der Diagonalen der Bounding Boxes verglichen. Jedes Paar
von Faserlangen innerhalb einer Bounding Box und ihrer Diagonaenlange (Abb. 12)
wurde mit einem T-Test (p > 0,05) verglichen. Die Diagonale erwies sich somit als
geeigneter Naherungswert fir die Faserlange. Nach abgeschlossenem Training mit dem
gesamten Datensatz samt Validierungssatz an den annotierten Trainingsbildern wurden
die finalen Gewichtungen fur die Detektionen am Testdatensatz durchgefuhrt.
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Abbildung 13 Detektion mit dem trainierten Netzwerk

Mithilfe des Trainings-Datensatz angepassten Gewichtungen aus dem Training wurde die Detektion der
Kollagenfasern (Pikro-Siriusrot) bzw. der Zellen (MMP9) durchgefiihrt.

Die ausgegebenen Resultate wurden as txt.-Datei gespeichert. Zur Quantifizierung der
Diagonalen aus den Bounding Boxes kam ein selbstgeschriebenes Programm in der
Programmiersprache Python zum Einsatz. Hierdurch wurden die Malke der
Begrenzungsrahmen aus der Ergebnisdatel isoliert, anhand des Pythagoras-Satzes dessen

Diagonalen ermittelt und aufsummiert.
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Abbildung 14 Bounding Box Diagonal Calculator

Nach Isolation der Begrenzungsrahmenmalie erfolgte nach dem Satz des Pythagoras die Quadrierung,
paarweise Addition sowie die Berechnung der Quadratwurzel aus den Quadratsummen. Aus den
entstandenen Diagonalen wurde zur Quantifizierung des Tumorkollagens schliefdlich die Gesamtlange an
Fasern gebildet.

Anhand der detektierten Tumorfasermenge wurde schliefdlich der prozentuelle Anteil am

gesamten histologischen Schnitt ermittelt.

3.4 Statistik

Mit der Programmiersprache R [92] wurde el ne parametrische ANOV A durchgefuhrt, um
die Mittelwerte des prozentualen Anteils schwach geférbter Fasern in den nach gPET-
Schwellenwerten (D 1-4) dratifizierten Gruppen zu vergleichen. Es wurde eine
logistische Regression mit einer binarisierten abhangigen Variable (QPET >= 1,3 =1,
gPET < 1,3 = 0) und dem Prozentsatz der schwach gefarbten Fasern as unabhangige
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Variable durchgefuhrt. Die gPET-Schwellenwerte wurden in den Ergebnissen als PET-
positive Gruppe (qPET >= 1,3) und as PET-negative Gruppe (QPET < 1,3 = 0)
dargestellt. Zur Messung der Detektionsleistung fur die Unterscheidung von klinisch
gunstigen und unguinstigen Fallen auf Grundlage des Prozentsatzes der schwach gefarbten
Fasern wurde eine Grenzwertoptimierungskurve (ROC) und die Fl&che unter der Kurve
(AUC) der Regression erstellt. Die Anpassungsgite des Modells wurde anhand des
M cFadden-Pseudo-R? und des Chi-Quadrat-Wertes (X2) bewertet. Fur die ROC wurde
das Konfidenzintervall auf der Grundlage von Bootstrapping mit 2000 Replikationen bei
einem Konfidenzniveau von 95 % erstellt. Eine AUC von 69 % oder mehr wurde als
statistisch signifikant angesehen. Das Seaborn-Paket [101], Matplotlib [46] und das
pROC-Paket [82] wurden fur die grafische Darstellung verwendet. Ein p-Wert < 0,05
wurde als statistisch signifikant betrachtet.
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4 Ergebnisse

Die parametrische ANOVA zeigte, dass eine schwach monoton steigende Korrelation

zwischen den Gruppen D1-D4 (Tabelle 3)

Tabelle 3 gPET-Gruppen

PicLow

Gruppe Anzahl Alter in Jahren Geschlecht qPET qPET Mittelwert

[Median (ménnlich/ Bereich Mittelwert in Prozent

(Umfang)] weiblich) (SD) (sD)
D1 19 14 (3-17) 12/7 <0.95 0.52 (0.41) 9.86 (4.91)
D2 15 14 (4 -17) 11/4 0.95-1.3 1.12(0.09)  12.41(5.71)
qPET-Neg. 34 14 (3-17) 23/11 <13 0.78(0.43)  10.98 (5.35)
D3 12 15 (6 —17) 9/3 1.3-3.0 1.64 (0.41)  14.09 (3.86)
D4 7 15 (10— 17) 4/3 >3 5.43(3.43)  18.12(6.15)
qPET-Pos. 19 15 (6 -17) 13/6 >1.3 3.04(2.74)  15.58(5.06)

Die Gruppen wurden anhand der qPET-Bereiche von D1 bis D4 erstellt. Die D-Gruppen wurden zusétzlich
nach dem gqPET-Schwellenwert 1,3 in eine qPET-negative (QPET-Neg.) und eine gPET-positive (qQPET-

Pos.) Gruppe zusammengefasst.

und dem prozentuellen Antell der schwach geférbten Kollagenfasern vorlag (p = 0,0185)

(Abb. 15). Unter den vereinheitlichten gPET-Gruppen wiesen die qPET-positiven Félle

(ungiinstige Prognose) durchschnittlich 18 % schwach geféarbte Fasern auf, die qPET-

negativen Falle (gunstige Prognose) 10-14 %.
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Abbildung 15 Boxplot und Ergebnisse der Varianzanalyse der 53 Falle, gruppiert nach gPET-
Messbereichen

Farbige Punkte = Einzelmessungen, schwarze Balken in den Boxen = Median der Gruppen, Boxen = oberes
und unteres Quartil, Whisker = Datenextreme innerhalb des 1,5-fachen der Quartile. Es bestanden
signifikante Unterschiede zwischen den Mittelwerten der gPET-Bereiche [67].

Auf Grundlage der logistischen Regression, die fur die einheitlichen qPET-Gruppen
durchgefuhrt wurde, ergaben sich Koeffizienten fir den Mittelwert "PicLow-Prozent” mit
einem Wert von 0,256 (Standardfehler: 1,39, p=0,006) und einem Achsenabschnitt von -
4,14 (Standardfehler: 0,09, p = 0,003). Der M cFadden-Pseudo-R2-Wert betrug 0,255 und
der Chi-Quadrat-Wert (X?) 11,698 mit p = 0,0006. Die ROC-Analyse (Receiver
Operating Characteristic) ergab eine Flache unter der Kurve (AUC) von 79,2 % mit einem
Konfidenzintervall von 67,3 - 91,2 %, das mit 2000 Bootstraps ermittelt wurde (Abb. 16).
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Abbildung 16 Receiver Operating Characteristic Curve

Receiver Operating Characteristic Curve (ROC; dicke abgestufte Lini€) der logistischen Regression von
PicLow auf gPET-Gruppen (negativ = D1, 2; positiv = D3, D4) [67]. Die schmale diagonale Linie as
Begrenzung stellt einen Algorithmus dar, der nur zufallsbasierte Entscheidungen treffen wirde (AUC 0,5).
Die Flache unter der Kurve (AUC) betragt 79,2 % mit einem Konfidenzintervall von 67,3 - 91,2 % (graue
Flache), ermittelt durch Bootstrapping, bei einem Konfidenzniveau von 95 %, was auf eine
zufriedenstellende Evaluationsleistung bei einem gPET-Schwellenwert von 1,3 hinweist [67].

Der Vergleich von gPET-negativen Féllen (D1, D2) und gPET-positiven Féllen (D3, D4)
zeigte in den untersuchten Bereichen nicht nur Unterschiede in der Farbentensitét
zwischen Féallen mit hohem Anteil an schwach geférbten Fasern (QPET-positiv) und
solchen mit nur wenigen schwach geférbten, aber einem hoheren Antell an stark geférbten

Fasern (QPET-negativ). Dartiber hinaus zeigten stark geféarbte Fasern eine homogenere,
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glattere Textur mit gleichméidiger hellroter Farbung, wéhrend schwach geférbte Fasern
eine ausgefranste Textur mit inhomogener Farbverteilung im rosa bis violetten Bereich
aufwiesen. Darliber hinaus konnte auf den Pikro-Siriusrot-Objekttréagern analog zu den
MMP9-WSI eine deutlich hthere Anzahl sowie Dichte von MMP9-positiven Zellen in
unmittelbarer Nahe der schwach gefarbten Fasern beobachtet werden (Abb. 17).

Abbildung 17 Zusammenhang zwischen der Menge mit Picrosiriusrot schwach gefarbten Kollagenfasern
und den gPET-Gruppen

A) Fall K620-16, ein Patient mit vollstandiger Remission (QPET < 1,3). Detailbild Mitte oben: histologische
MMPO-Férbung. Detailbild Mitte unten: Pikro-Siriusrot-Férbung. Der schwarze Pfeil zeigt eine stark
(hellrot) geféarbte Kollagenfaser. B) Fall K600-16, ein Patient mit Rezidiv (qPET > 1,3). Detailbild Mitte
oben: MMP9-Farbung. Detailbild Mitte unten: Pikro-Siriusrot-Farbung. Der schwarze Pfeil zeigt eine
schwach (rosa-violett) geférbte Kollagenfaser an [67].

5 Diskussion

UnsereV oruntersuchungen an el ner begrenzten Anzahl von 9 Féllen ergab, dass Patienten
mit ungunstigem Therapieansprechen und/oder Ruckfall ein anderes mikroskopisches
Erscheinungsbild der mit Pikro-Siriusrot geférbten Kollagenfasern aufwiesen as Félle
mit gunstigem Therapieansprechen: Gewebeschnitte von Patienten mit schlechterem
Therapie-Outcome wiesen hdhere Mengen an Kollagenfasern mit schwécherer Farbung
und ungleichméldigerem Farbverlauf auf als ihre Pendants mit glnstigerem
Therapieergebnis. Die Ergebnisse der durchgefihrten Analyse kénnten potentiell durch
einen nicht konsistenten oder ungenauen Algorithmus zur Erkennung von Fasern
abgeschwéacht werden. Ein entscheidender Schritt zur Vorbeugung besteht darin, das
Trainingsmaterial so gut wie moglich zu annotieren [43, 104]. Die Annotation der
Trainingshilder hangt von der Wahrnehmung der Person ab, die das Training durchfihrt
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und von dessen Fachwissen physiologische Kollagenfasern von abnormen Fasern zu
unterscheiden. Diese Aufgabe wurde einem gut ausgebildeten Mediziner zuteil [18]. Die
vorliegenden Ergebnisse waren statistisch signifikant in Bezug auf die unterschiedlichen
Antelle an schwach gefarbten Pikro-Siriusrot-Kollagenfasern, die mittels ANOVA bei
Gruppierung der Félle nach gPET-Werten festgestellt wurden. Aul3erdem lief3 sich eine
positive Korrelation zwischen den qPET-Werten und dem Antell der schwach geférbten
Kollagenfasern darstellen. Der statistische Zusammenhang zwischen beiden Parametern
erwies sich jedoch nicht as stark genug, um eine sichere Prognose zum Klinischen
Verlauf beim Hodgkin-Lymphom zu stellen. Allerdings konnte die festgestellte
Wechselbeziehung einen fir den Krankheitsverlauf relevanten Zusammenhang zwischen
den Farbemustern der Fasern und dem klinischen Therapieverlauf der einzelnen Féle
darstellen. Dieser Zusammenhang konnte auf den  Unterschieden im
Kollagenstoffwechsel in den gPET-positiven Féllen beruhen, die mit einem schlechteren
Klinischen Ergebnis assoziiert sind: Eine zusétzliche Untersuchung ergab, dass das
kollagenmodulierende Enzym MMP9 in den Fallen mit erhéhtem Antell schwach
gefarbter Fasern starker exprimiert wurde als in Falen mit einem verminderten Antell
solcher Fasern. In einer Studie korrelierte eine erhéhte MMP9-Expression mit einer
reduzierten Gesamtiberlebenszeit bel 148 jungen Erwachsenen [15]. Andere Arbeiten
wiesen auf MM P9 alsKorrelat zu Kollagenveranderungen in Lymphomen hin [6, 13, 19].
MMP9 gehort zu einer Familie von Enzymen, die am Abbau der extrazelluléren Matrix
und infolgedessen an den Prozessen der Invasion sowie der Metastasierung vieler
menschlicher Tumoren beteiligt sind [96]. Die vorliegenden Ergebnisse bestérken unsere
Annahme, dass die schwach geférbten Fasern keine Artefakte, sondern vielmehr das
Ergebnis von biologischen Prozessen im Rahmen der Modulierung von Kollagenfasern
darstellen. In  der Literatur sind weitere Studien verdffentlicht, die
Kollagenmodifikationen in Lymphomen mit dem klinischen Verlauf in Einklang bringen
[4, 29]. Dartber hinaus sollte erwahnt werden, dass insbesondere das neuronale Netzwerk
YOLOvV4 bereits in anderen Bereichen, z. B. in der Textilindustrie, erfolgreich zur
Erkennung von Fasern eingesetzt wurde, sodass dieses Netzwerk auch fr die Erkennung
von Kollagenfasern geeignet ist [24, 103]. Unsere Ergebnisse sind vielversprechend und
deuten wahrscheinlich auf eine Korrelation zwischen dem Prozentsatz der schwach
gefarbten Kollagenfasern auf Gewebeschnitten mit Pikro-Siriusrot-Farbung und dem
klinischen Therapieverlauf hin. Zur Bestéarkung der Ergebnisseist eine Bestétigung dieser

Beobachtungen in einer grofderen Kohorte erforderlich.
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6 Zusammenfassung

Hintergrund

Der Morbus Hodgkin ist eine haufig vorkommende bosartige Erkrankung bei
jugendlichen Patienten. Obwohl die meisten Patienten geheilt werden konnen, erleiden
etwa 10-15 % der Patienten einen Riickfall oder weisen Therapieresistenzen auf. Darlber
hinaus gibt es keine definitiven molekularen Pradiktoren fur die frihzeitige
Identifizierung von Patienten, bei denen ein hohes Risiko besteht, dass die
Erstlinientherapie versagt. Ziel dieser Arbeit war es, ein auf Deep-L earning basierendes
Modell fir medizinische Bilder zu evaluieren, um Kklinische Ergebnisse vorherzusagen,
die bei der adadquaten therapeuti schen Entscheldungsfindung helfen konnten.

M ethoden

83 FFPE-Proben von Patienten mit Morbus Hodgkin wurden nach den gPET-Scores der
Patienten stratifiziert, mit Pikro-Siriusrot angefarbt und durch Scannen der gesamten
Objekttrager digitalisiert. Die so entstandenen Whole Slide Images wurden in Kacheln
aufgeteilt und nach dem Grad der Farbung der Kollagenfasern mit Pikro-Siriusrot in zwei
Klassen eingeteilt. Das neurona e Netz (Y OL Ov4) wurde dann mit den annotierten Daten
trainiert. Das Training wurde mit 30 Fallen durchgefuhrt. Die prognostische A ussagekraft
der schwach geférbten Pikro-Siriusrot-Fasern wurde anhand von 53 Fallen evauiert.
Dasselbe neuronale Netz wurde mit MM P9-gefarbten Gewebeschnitten aus denselben
Féalen trainiert und die Quantifizierungsergebnisse wurden mit der Variante aus den

Pikro-Siriusrot-Fallen verglichen.
Ergebnisse

Die parametrische ANOVA ergab eine schwach monoton ansteigende Beziehung
zwischen den gPET-Gruppen und dem Prozentsatz der schwach geférbten Fasern
(p=.0185). Die gPET-positiven Félle wiesen durchschnittlich 18% schwach geférbte
Fasern auf, die qPET-negativen Félle 10%-14%. Die Detektionsleistung wies eine AUC

von 0,79 auf.
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Schlussfolgerungen

Pikro-Siriusrot zeigt deutliche Assoziationen als prognostische Messgrof3e fur das
Fortschreiten der Erkrankung bei Morbus Hodgkin unter Verwendung von Whole Slide

Images, jedoch nicht stark genug, um als alleiniges prognostisches Mal3 geeignet zu sein.

7 Summary
Purpose

Hodgkin's disease is acommon malignant disorder in adolescent patients. Although most
patients are cured, approximately 10%—-15% of patients experience a relapse or have
resistant disease. Furthermore, there are no definitive molecular predictors for early
identification of patients at high risk of treatment failure to first line therapy. The aim of
this study was to evaluate the deep learning-based model of medical image object
detection to predict clinical outcome that may help in appropriate therapeutic decisions.

M ethods

Eighty-three FFPE biopsy specimens from patients with Hodgkin's disease were stratified
according to the patient's QPET scores, stained with picrosirius red dye and digitalized by
whole slide image scanning. The resulting whole slide images were cut into tiles and
annotated by two classes based on the collagen fibers degree of coloring with picrosirius
red. The neura network (YOLOv4) was then trained with the annotated data. Training
was performed with 30 cases. Prognostic power of the weakly stained picrosirius red
fibers was evaluated with 53 cases. The same neural network was trained with MMP9
stained tissue slides from the same cases and the quantification results were compared

with the variant from the picrosirius red cases.
Results

There was aweak monotonically increasing relationship by parametric ANOV A between
the gPET groups and the percentages of weakly stained fibers(p=.0185). The qPET-
positive cases showed an average of 18% of weakly stained fibers, and the gPET-negative
cases 10%—-14%. Detection performance showed an AUC of 0.79.
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Conclusions

Picrosirius red shows distinct associations as a prognostic metric candidate of disease
progression in Hodgkin's disease cases using whole slide images but not sufficiently as a
sole prognostic device.
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