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Abkürzungsverzeichnis

Abkürzungsverzeichnis
2Bu Klassizifierung bezüglich Buddingstatus
2No Klassifizierung bezüglich Nodalstatus
2Pr Klassifizierung bezüglich Progress
AUROC Fläche unter der Receiver Operating Characteristics-Kurve
CAM Class Activation Map
CNN Convolutional Neural Network
DNN Deep Neural Network
FFPE Formalin-fixiert Paraffin-eingebettet
GAN Generative Adversarial Network
HE Hämatoxylin-Eosin
HIEN hochgradige intraepitheliale Neoplasie
KRK Kolorektale Karzinom
MIL Multiple Instance Learning
ML Machine Learning
NIEN niedriggradige intraepitheliale Neoplasie
PT periphere Tumorareale
PT2No Klassifizierung der zufällig sortierten Kacheln peripherer

Tumorareale bezüglich deren Nodalstatus
PT2NoGroup Klassifzierung der nach Fällen gruppierten Kacheln peripherer

Tumorareale bezüglich deren Nodalstatus
ResNet Residual Neural Network
ROC Receiver Operating Characteristics
UICC Union for International Cancer Control
WSI Whole Slide Image
ZT zentrale Tumorareale
ZT2No Klassifizierung der zufällig sortierten Kacheln zentraler

Tumorareale bezüglich deren Nodalstatus
ZT2NoGroup Klassifizierung der nach Fällen gruppierten Kacheln zentraler

Tumorareale bezüglich deren Nodalstatus
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Einleitung

1 Einleitung

Das Kolorektale Karzinom (KRK) stellt in Deutschland den zweithäufigsten ma-

lignen Tumor bei Frauen und den dritthäufigsten bei Männern dar. Die Inzidenz

soll in den kommenden Jahren zusätzlich steigen [1, 2]. Für die Diagnosestellung

wird typischerweise im Rahmen einer Koloskopie Gewebe entnommen und an-

schließend histopathologisch analysiert. In Zusammenhang mit den zunehmenden

Inzidenzen für KRK steigt somit auch die Belastung der Patholog*innen [3]. Hinzu

kommt, dass die genaue Beurteilung der einzelnen Präparate im Ergebnis star-

ken Schwankungen unterliegt. Dies zeigt sich sowohl in der Inter- als auch der

Intraobserver-Variabilität [4,5]. Die Kombination aus steigender Arbeitsbelastung

der Patholog*innen und der Variabilität der Begutachtung unterstreicht die Not-

wendigkeit einer robusten Analyse und Befundung von histologischen Präparaten

in diesem Bereich.

1.1 Relevanz und Herausforderung bei der

histologischen Diagnostik

Im Rahmen des Stagings hat die histopathologische Diagnostik einen großen Stel-

lenwert im Hinblick auf die Therapie als auch die Einschätzung des weiteren Krank-

heitsverlaufs. Für die grundlegende Einteilung nach den Stadien entsprechend der

Union for International Cancer Control (UICC) genügt die gängige Bestimmung

von Infiltrationstiefe pT und Nodalstatus pN in Kombination mit der radiologi-
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Einleitung

schen Beurteilung von Fernmetastasen M [6]. Im Hinblick auf die Wahl der adju-

vanten Therapie sind jedoch zusätzliche Risikofaktoren ausschlaggebend [7]. Ne-

ben dem Grad der Differenzierung, lymphatischer oder vaskulärer Infiltration zählt

hierzu neuerdings auch ein hochgradiges Budding [8]. Tumorbudding wird dabei

definiert als einzelne Zellen oder Kluster bis vier Zellen an der Invasionsfront des

Karzinoms. Die absolute Anzahl an Buds soll dabei innerhalb eines Hotspots be-

stimmt werden und im Rahmen eines drei Stufen Schemas notiert werden [9]. Für

UICC Stadium II konnte das Budding mit diesem System schon als unabhängiger

prognostischer Faktor bestimmt werden [10, 11]. Darüber hinaus konnte gezeigt

werden, dass hochgradiges Tumorbudding bei KRK im Stadium pT1 mit einem

erhöhten Risiko für Lymphknotenmetastasen assoziiert ist [12–16]. Durch diese

Stellung als Risikofaktor beeinflusst das Tumorbudding sowohl Prognose als auch

die individuelle Therapieempfehlung. Jedoch stellt die Bestimmung des Budding

immer noch eine Herausforderung dar und ist längst nicht einheitlich. So wurde

in den Studien, welche das Budding als Risikofaktor für Lymphknotenmetastasen

darstellen, mit uneinheitlichen Methoden zur Bestimmung des Buddingstatus gear-

beitet. Zusätzlich gilt es anzumerken, dass auch die aktuelle Konsensus Definition

bei der Bestimmung des Hotspots diesen nicht eindeutig definiert [9]. Schlussend-

lich führend die lückenhaften und wechselnden Bestimmungsrichtlinien zu einer

beachtlichen Variabilität bei der Bestimmung des Buddingstatus, welche seiner

therapeutischen Tragweite kaum gerecht wird [17,18].

1.2 Das Potenzial von Machine Learning bei der

histopathologischen Diagnostik von KRK

Aus der Sicht von Machine Learning (ML) Modellen entspricht die Bestimmung des

Budding- oder Nodalstatus einer Klassifikationsaufgabe. ML kann diese Klassifi-
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kationen effektiv durchführen, wobei Deep Neural Networks (DNNs) insbesondere

durch ihre Fähigkeit zur eigenständigen Erfassung komplexer Muster und ihrer

Anpassungsfähigkeit an nicht-lineare Zusammenhänge einen Vorteil gegenüber an-

deren klassifizierenden ML Methoden bieten [19]. Dieser Vorteil kommt unter an-

derem dadurch zustande, dass die Modelle durch Programmierung und teilweise

auch in der Hardwarearchitektur dem menschlichen Gehirn nachempfunden sind,

indem Prozesse durch tausende Neuronen mit ebenso zahlreichen Verbindungen

untereinander ausgeführt werden. Explizit zeigt sich das beispielsweise bei den

Convolutional Neural Networks (CNNs) (deutsch: faltende Neuronale Netze) mit

ihrer Fähigkeit, Objekte auf Fotos zu erkennen [20]. Erfolgt diese Klassifikation auf

Pixelebene, sodass einem bestimmten Bereich eine Bedeutung zugeordnet wird, so

spricht man von „semantischer Segmentierung“. Im Sinne einer reinen Klassifika-

tion konnten auf der Basis von Whole Slide Images (WSIs) in Kombination mit

klinischen Daten mittels eines CNN Lymphknotenmetastasen bei KRK vorher-

gesagt werden [21]. DNNs können demnach eine Hilfestellung bei der Diagnostik

des KRK darstellen. Die morphologischen Eigenschaften, anhand derer ein DNN

seine Entscheidungen trifft, können jedoch nicht definitiv bestimmt werden [19,20].

1.3 Zielsetzung

Das Budding kann eine solches durch DNN-erkennbares Pattern darstellen und

ist definitionsgemäß spezifisch an der Invasionsfront lokalisiert [7]. Mittels seman-

tischer Segmentierung sollte eine Unterscheidung der Invasionsfront vom restli-

chen Gewebe möglich sein. Anschließend kann durch eine selektierte Klassifika-

tion dieser peripheren Tumorareale hinsichtlich prognostischer Marker ein erster

Einblick in die Aussagekraft verschiedener Gewebeareale gewonnen werden. Um
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im Vergleich sicherzustellen, dass maßgeblich Morphologien der Invasionsfront die

Vorhersage beeinflussen, können weitere Klassifikationen auf Basis von zentralen

Tumorarealen entwickelt werden. Aufgrund der Abwesenheit von Budding in zen-

tralen Tumorarealen erwarten wir hier eine qualitativ schlechtere Vorhersage.

Zusammenfassend soll im Rahmen dieser Arbeit untersucht werden, ob der No-

dalstatus auf Basis von WSI durch ein neuronales Netzwerk zuverlässig vorherge-

sagt werden kann. Zusätzlich wollen wir die für die Vorhersage ausschlaggebenden

Areale eruieren und mit dem Auftreten von Budding korrelieren. Zudem soll unter-

sucht werden, ob bisherige prognostische Marker sowie der Progress selbst durch

ein klassifizierendes neuronales Netzwerk allein auf Basis von zentralen oder peri-

pheren Tumorarealen vorhergesagt werden können.
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Material und Methoden

2 Material und Methoden

Im Rahmen dieser Arbeit wurden nacheinander zwei maschinelle Lernmodelle ent-

wickelt, welche Präparate von Kolorektalem Karzinom (KRK) untersuchen. Eine

Übersicht über den gesamten Arbeitsablauf ist schematisch in Abbildung 2.1 dar-

gestellt.

Ein erstes Modell wird mit Präparaten aus der Sammlung des Pathologischen

Instituts der medizinischen Fakultät Mannheim trainiert, um diese auf Pixelebene

in Tumorgewebe, Muskulatur und andere nicht-tumoröse Gewebearten aufzuglie-

dern (siehe Kapitel 2.1). Das etablierte Modell wird dann auf ein Kollektiv der

Universität Graz angewendet, um zentrale von peripheren Tumorarealen zu un-

terscheiden. Ein zweites Modell klassifiziert diese Gruppen anschließend jeweils

bezüglich Budding-, Nodalstatus und Progress (siehe Kapitel 2.2).

Um die Entscheidung des Modells bedingt nachvollziehbar zu machen, wur-

de mittels Class Activation Maps (CAMs) versucht darzustellen, welche Bildaus-

schnitte ausschlaggebend sind für die jeweilige Zuordnung. Abschließend wurden

verschiedene Performance-Metriken berechnet (siehe Kapitel 2.3), um eine quali-

tative Analyse der verschiedenen Klassifikationen und deren Vergleich zu ermögli-

chen.
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Abbildung 2.1 (vorherige Seite): Übersicht über den Arbeitsablauf.
A) Es wurden 29 Whole Slide Images (WSIs) von Präparaten mit kolorektalem Gewebe
verwendet. Davon zeigten 21 kolorektales Karzinom (KRK), sieben andere Pathologien
und eines gesundes Gewebe. Dieser Datensatz wurde für 13 Klassen1 annotiert. Nach
weiterer Vorbereitung wurden die Kacheln der WSIs verwendet, um ein U-Net für se-
mantische Segmentierung zu trainieren, zu validieren und zu testen. B) Mithilfe des
entwickelten U-Nets wurden die Kacheln des Graz-Kollektivs segmentiert, um den Tu-
moranteil je Kachel zu bestimmen. Anschließend wurde dieser Datensatz in zwei Grup-
pen für periphere Tumorareale (PT) und zentrale Tumorareale (ZT) aufgeteilt und die
Kacheln hinsichtlich ihrer Färbung mittels eines generative adversarial Networks (GAN)
normalisiert [22]. C) Ein zusätzlicher Datensatz „Alle Kacheln “wurde generiert, indem
beide bereits erwähnten Gruppen PT und ZT zusammengelegt wurden. Klassifikatoren
vom Typ eines residual neural Networks (ResNet152) wurden abschließend trainiert, um
die Variablen Budding-, Nodalstatus und Progress für jede Gruppe vorherzusagen. Class
Activation Maps (CAMs) wurden berechnet, um die Areale innerhalb der Kacheln zu
identifizieren, welche den größten Einfluss auf die Entscheidung des Klassifikators hatten.
HGIEN: hochgradige intraepitheliale Neoplaise, NGIEN: niedriggradige intraepitheliale
Neoplasie
1 für eine genaue Aufstellung der einzelnen Klassen, siehe Tabelle 2.1.

2.1 Segmentierung

Der erste Schritt dieser Arbeit bestand darin, ein maschinelles Lernmodell zur

automatischen Segmentierung von histologischen Präparaten zu erstellen. Dieses

Convolutional Neural Network (CNN) mit der Architektur eines U-Nets (siehe Ka-

pitel 2.1.3) wurde in den späteren Schritten verwendet, um einen größeren Daten-

satz vor zu sortieren. Der Ablauf der Entwicklung des U-Nets kann in Abbildung

2.2 betrachtet werden.
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Abbildung 2.2: Ablauf der Segmentierung der HE gefärbten Gewebeschnitte.
A) Die ursprünglichen HE Schnitte wurden entsprechend dem zugrundeliegenden Gewe-
be per Hand annotiert. B) In der entstandenen Annotationsmaske entspricht jede Gewe-
beklasse wie etwa Tumor oder Mukosa genaue einem Areal mit einer bestimmten Farbe.
C,D) Der HE Scan und die Annotationsmaske wurden anschließend je in gleichgroße
Kacheln aufgeteilt. E) Als Datensatz dienen diese Bildpaare als Trainingsgrundlage für
das U-Net [23]. F) Nach erfolgreichem Training, Validierung und Test des Modells kann
das neuronale Netzwerk eigenständig eine Annotationsmaske auf Basis von eingegebenen
HE Kacheln produzieren. G) Die vom Netzwerk produzierten Kacheln einer Annotati-
onsmaske können wiederum zusammengesetzt werden, um ein komplettes segmentiertes
Bild des ursprünglichen HE Schnitts zu erzeugen.

2.1.1 Datenakquise und -vorbereitung des

Segmentierungsdatensatzes

Formalin-fixierte Paraffin-eingebettete (FFPE) und mit Hämatoxylin-Eosin (HE)

gefärbte Gewebeschnitte mit kolorektalem Gewebe wurden aus der Sammlung

des Pathologischen Instituts der medizinischen Fakultät Mannheim der Univer-

sität Heidelberg entnommen und im Folgenden in vollständig anonymisierter Wei-

se verwendet. Patient*inneninformationen wurden in den weiteren Verlauf nicht

aufgenommen. Lediglich die histologisch gestellten Diagnosen physiologisches ko-

lorektales Gewebe, KRK, Colitis ulcerosa, hochgradige intraepitheliale Neopla-

sie (HIEN), niedriggradige intraepitheliale Neoplasie (NIEN) wurden verwendet.
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2.1.2 Vorbereitung des Datensatzes

Mit einem M8-Mikroskop und -Scanner (PreciPoint GmbH, Garching b. Mün-

chen, Germany) wurden die Präparate digitalisiert und die erhaltenen Whole Sli-

de Images (WSIs) für die weitere Bearbeitung im .svs-Format abgespeichert. Mit

Hilfe der Software QuPath [24] wurden diese digitalen Gewebeschnitte per Hand

annotiert und in 13 verschiedene Klassen segmentiert.

Somit ergab sich ein Datensatz aus 29 WSIs, bestehend aus 21 WSIs mit KRK,

je ein Schnitt mit HIEN und NIEN, fünf Präparaten mit Colitis ulcerose und einem

Schnitt mit gesundem kolorektalem Gewebe. Die Aufteilung der Klassen auf den

gesamten Datensatz kann Tabelle 2.1 entnommen werden.

Tabelle 2.1: Farbpalette und Verteilung der segmentierten Klassen.
Insgesamt wurden 13 Klassen annotiert. Innerhalb QuPath wurde jeder Klasse ein spe-
zifischer Farbcode für die weitere Verarbeitung zugewiesen. Die Verteilung der einzelnen
Klassen im Vergleich zum gesamten Datensatz wird in der letzten Spalte angegeben.

Farbe Klasse Anteil [%]
Hintergrund 18.5
Tumor 33.1
Mukosa 6.6
Submukosa 2.8
Muscularis 12.8
Fettgewebe 12.6
Stromale Reaktion 7.1
Artefakt 0.3
Entzündung 1.1
Nekrose 0.5
Andere 1.4
Mukus 0.8
Nicht-tumoröse Pathologie 2.5

Die originalen .svs-Dateien samt dazugehöriger Annotationsmaske wurden mit-

tels eines QuPath-Skripts in Kacheln der Größe 1000 × 1000 Pixel aufgeteilt. Das

Skript wurde von Peter Bankhead veröffentlicht, durch Marlen Runz angepasst und
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ist unter [25] abrufbar. Der dadurch erzeugte Datensatz bestand aus Paaren von

Kacheln mit je einer Annotationsmaske und dem korrespondierenden Ausschnitt

aus dem HE Gewebeschnitt. Anschließend wurden diese Paare von Kacheln zufällig

in drei Teile für Training (75%), Validierung (15%) und Test (10%) des neuronalen

Netzwerks aufgeteilt.

2.1.3 Architektur und Training des U-Net

Zur Segmentierung wurde die PyTorch-Implementierung eines angepassten U-Nets

von Janowczyk verwendet [26,27]. Die Funktionsweise eines U-Nets basiert auf ei-

nem Encoder-Decoder Prinzip und ist schematisch in Abbildung 2.3 dargestellt.

Im ersten Teil, dem Kontraktionspfad, wird eine Abfolge von Convolution- und

Pooling-Schichten angewendet. In der Convolution-Schicht wird ein trainierbarer

Filter zeilenweise über die Kachel geschoben, um schrittweise die Werte der Feature

Map zu berechnen. Beim anschließenden Pooling wird schrittweise das Maximum

einer Gruppe von Werten der Feature Map berechnet, wodurch die Pixelzahl der

Feature Map vor der nächsten Schicht deutlich reduziert wird. Somit wird die

räumliche Auflösung des Datensatzes stark verringert, ein Vorgang der nebenbei

Reichenzeit und Speicherplatz spart [20]. Andererseits wird jedoch eine Feature

Map mit zunehmenden Kanälen für Eigenschaften, den lernbaren Parametern,

generiert. Somit entwickelt das Modell einen detaillierten Einblick in die Eigen-

schaften des eingegebenen Bildes, kann diese Eigenschaften jedoch kaum räum-

lich zuordnen. Darum wird die Feature Map vor jedem Pooling, also mit höherer

Auflösung, als Kopie an den Decoder weitergegeben [29–31]. Dies entspricht den

Querverbindungen in Abbildung 2.3.

11



Material und Methoden

Abbildung 2.3: Schematische Dartellung der Architektur eines U-Nets.
Beispiel für eine U-Net Architektur [28] für die Segmentierung einer Eingabe der Größe
572 × 572 Pixel mit maximal 1024 Eigenschaften. Oberhalb der blauen Flächen, welche
Feature Maps mehrerer Kanäle darstellen, ist die Anzahl der Kanäle notiert. Unten links
der Flächen ist die Auflösung in x-y-Richtung beschrieben. Weiße Flächen stellen kopierte
Feature Maps dar. Operationen: conv: Faltung mittels eines 3 × 3 Kerns (convolution),
ReLu: rectified linear Unit, max pool: Max Pooling, up-conv: transponierte Faltung
mittels 2 × 2 Kern. Abbildung mit freundlicher Genehmigung von [28]

Im zweiten Teil, der Expansion, auch Decoder genannt, wird mittels transpo-

nierter Faltung die Auflösung wieder erhöht. Gleichzeitig werden die Feature Maps

aus dem entsprechenden Schritt der Kontraktion kopiert und mit einbezogen. Die

Gesamtzahl der Feature Map Ebenen wird jedoch entlang des Decoder-Pfads wie-

der reduziert. Die Feature Map enthält in diesem Fall 13 Kanäle für die 13 Klas-

sen der Segmentierung, die Segmentierungsmaske. Für jede der Operationen ent-

lang des Encoder/Decoder Pfads, wie zum Beispiel (transponierte) Faltung gibt

es einen spezifischen Gewichtungsfaktor, der im Verlauf des Trainings optimiert

wird [29–31].
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Die Segmentierungsmaske wird durch das Netzwerk anschließend mit der An-

notationsmaske verglichen. Mittels Dice Loss [32] wird der Verlust des Netzwerks

zwischen manueller Annotation und Segmentierung durch das U-Net pixelweise be-

stimmt. Der Dice Loss zeigte sich in verschiedenen Studien als besonders geeignet

für das Training einer semantischen Segmentierung [33]. Um das Ungleichgewicht

bei der Verteilung der unterschiedlichen Gewebeklassen auszugleichen, wird der Di-

ce Loss mit einer Gewichtung berechnet. In der Trainigsphase korrigiert ein Adam

Optimizer [34] nach jedem Durchlauf auf Grundlage des Loss die Netzwerkparame-

ter. Die Lernrate skaliert diese Korrektur. Ein eigenes Steuerprogramm verringert

im Verlauf des Trainings die Lernrate abhängig von der Änderung des Loss. Das

Ausmaß der Korrekturen durch den Optimizer nimmt somit im Trainingsverlauf

ebenfalls ab [29,35].

Da die Präparate und die daraus erstellten Kacheln keine einheitliche Sätti-

gung durch die HE Färbung aufwiesen und das Modell sich nicht spezifische Ka-

cheln auswendig merken sollte, wurden im Rahmen der Datenaugmentation zufällig

Transformationen der Kacheln bezüglich Farbe, Größe und Orientierung durchge-

führt [29, 36].

Der endgültige Code und das im weiteren Verlauf verwendete Netzwerk können

unter [36] eingesehen werden. Das U-Net erreichte auf Testdaten eine pixelweise

Genauigkeit von 72%. Für die weitere Verwendung des Modells war dieser Wert

ausreichend, da der Fokus weniger auf einer pixelgenauen Analyse lag. Es soll-

ten lediglich Areale verschiedenen Gewebes unterschieden werden. Der Code kann

unter [37] eingesehen werden.
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2.2 Klassifikation

Im zweiten Teil dieser Arbeit wurde ein Modell zur Klassifizierung eines Daten-

satzes (siehe Kapitel 2.2.1) hinsichtlich verschiedener klinischer Verlaufsparameter

entwickelt. Die WSIs wurden dabei entsprechend einem Schema in Abbildung 2.4

vorbereitet. Die Aufteilung der Daten für die jeweilige Klassifikation wird in Ab-

bildung 2.6 und Kapitel 2.2.2 dargestellt.

2.2.1 Datenakquise und -vorbereitung

Die HE Gewebeschnitte des FFPE Tumorgewebes wurden digital zusammen mit

einer anonymisierten Liste der Patient*innendaten durch das Pathologische Insti-

tut der medizinischen Fakultät Graz der Universität Graz zur Verfügung gestellt.

Von den Patient*innendaten wurden im weiteren Verlauf Budding-, Nodalstatus,

Grading und Progress verwendet.

Definition klinischer Parameter

Nodalstatus: Der in dieser Arbeit beschriebene Nodalstatus N gleicht dem durch

eine Pathologin oder einen Pathologen erhobenen Status pN. Im Einklang mit der

TNM Klassifikation ist der Nodalstatus definiert als N0 für Fälle ohne jegliche

Lymphknotenmetastasen, N1 für Fälle mit ein bis drei regionalen Lymphknoten-

metastasen und N2 bei mehr als drei betroffenen regionalen Lymphknoten [38].

Buddingstatus: Der Buddingstatus wurde basierend auf Satoh’s fünf-Stufen-

Modell eingeteilt [39]. Hierbei werden Fälle ohne Budding der Klasse B0 zuge-

ordnet, Fälle mit ein bis drei Buds der Klasse B1, mit fünf bis neun Buds der

Klasse B2, mit zehn bis 19 Buds der Klasse B3 und ab 20 Buds der Klasse B4.

Diese Klassifizierung ist im Vergleich zu den aktuellen Guidelines [7, 9] veraltet,
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konnte in verschiedenen Studien aber trotzdem als Prädikator für Lymphknoten-

metastasen bestätigt werden [39–41].

Grading: Die Definition des Grading entspricht dem in der Pathologie gängigen

vier-Stufen-Schema. G1 beschreibt dabei Tumoren mit hoher Differenzierung und

G4 Tumoren mit keiner Differenzierung, beziehungsweise Anaplasie [42].

Progress: Die Eigenschaft klinischer Fortschritt wurde entweder auf Eins für Fäl-

le mit Fortschritt gesetzt oder auf Null für Fälle bei denen kein weiteres Wachstum

des Tumors beobachtet werden konnte.

Bildvorverarbeitung

Die WSIs aus dem Kollektiv wurden in Kacheln der Größe 1000×1000 Pixel aufge-

teilt und anschließend jene Kacheln aussortiert, welche aufgrund der randständigen

Lage innerhalb des Präparats eine ungleiche Kantenlänge oder nur wenige Pixel

mit Gewebe aufwiesen (siehe Abbildung 2.4). Für diese Schritte wurde der Code

aus den Projekten wsi-tools und Openslide verwendet [43, 44].

Das U-Net aus Kapitel 2.1 wurde herangezogen, um die verbliebenen Kacheln

automatisch zu annotieren. Der Anteil der als Tumor klassifizierten Pixel je Kachel

wurde ermittelt und die Kacheln dementsprechend in zwei Gruppen aufgeteilt:

• Gruppe PT: Kacheln mit 50−75% Tumoranteil, entsprechend den peripheren

Regionen des Tumorareals

• Gruppe ZT: Kacheln mit ≥ 95% Tumoranteil, entsprechend den zentralen

Regionen des Tumorgebiets.

Bildeigenschaften wie Helligkeit, Farbsättigung variieren zwischen den einzelnen

WSIs beispielsweise aufgrund unterschiedlicher Akquirierungszeitpunkte oder auch

Färbeprotokolle. Für eine möglichst stabile Klassifizierung, welche sich nicht auf
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Abbildung 2.4: Ablauf der Klassifikation der HE Schnitte.
Die Whole Slide Images (WSIs) (A1 mit Tumor, A2 ohne Tumor) des Graz-Kollektivs
wurden gekachelt (B1, B2) und Kacheln mit der falschen Kantenlänge oder zu wenig
Gewebe aussortiert. Anschließend wurde das vorhandene Gewebe mittels des oben er-
wähnten U-Net segmentiert (C1, C2). Der Anteil des Tumorareals je Kachel wurde be-
stimmt und Kacheln mit ≥ 95% Tumoranteil wurden der Gruppe zentraler Tumorareale
(ZT) zugeordnet. Kacheln mit 50 − 75% Tumoranteil wurden der Gruppe peripherer
Tumorareale (PT) zugeordnet. Kacheln ohne Tumor wurden für die weiteren Untersu-
chungen nicht benötigt (C2). Farblegende: rot - Tumor, schwarz - Hintergrund, grün -
Submukosa, pink - Stromale Reaktion

spezifische Farbschemata der einzelnen Fälle im Patient*innenkollektiv fokussiert,

wurden die Kacheln deshalb hinsichtlich ihrer Färbung normalisiert. Hierfür wurde

ein Ansatz basierend auf einem Generative Adversarial Network (GAN) verwen-

det, welches durch Marlen Runz zur Verfügung gestellt wurde [22].
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2.2.2 Erstellung der Datensätze

Aus den bisher ausgewählten Kacheln wurden nun für jede Klassifikation spezifi-

sche Datensätze erstellt. Dabei wurden zwei Verfahren exploriert, deren maßgeb-

licher Unterschied in Abbildung 2.5 dargestellt ist.

Abbildung 2.5: Vergleich der Verfahren zur Sortierung der Kacheln.
A) Für die meisten Klassifikationen wurden die Daten entsprechend dieses Schemas
sortiert. Hierbei konnten ein Fall so aufgeteilt werden, dass Trainings-, Validierungs-
und Testset jeweils Kacheln des Falls enthalten. B) Bei diesem Verfahren wurden die
Fälle als ganzes auf die verschiedenen Sets verteilt, so dass keine Aufteilung eines Falles
wie in A) stattfinden konnte.
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Datensätze mit gemischten Fällen (vergleiche A) in Abbildung 2.5)

In einem ersten Durchlauf wurden die Kacheln ohne Berücksichtigung des zugehö-

rigen Falls auf Training, Validierung und Test verteilt. Für die Klassifizierung der

Kacheln aus der Gruppe zentraler Tumorareale (ZT) hinsichtlich deren Nodalsta-

tus wurden beispielsweise alle Kacheln aus dem Zentrum des Tumors entsprechend

ihres in den Patient*innendaten vermerkten Nodalstatus auf drei Klassen (N0−N2)

aufgeteilt. Danach wurden die Kacheln jeweils innerhalb einer Klasse jeweils zu-

fällig auf Sets für Training (75%), Validierung (15%) und Test (10%) aufgeteilt,

sodass am Ende jedes der drei Sets Kacheln aus allen Klassen enthielt (siehe Abbil-

dung 2.6). Somit lagen zu einem einzelnen Fall beziehungsweise WSI verschiedene

Kacheln im Datensatz, welcher zum Training des Klassifikators verwendet wurde

und weitere Kacheln desselben WSI in jenem Datensatz, mit welchem der trainierte

Klassifikator getestet wurde.

Datensätze getrennt nach Fällen (vergleiche B) in Abbildung 2.5)

In einem zweiten Verfahren wurden die Präparate so sortiert, dass alle Kacheln

zu einem Fall beziehungsweise WSI entweder nur im Datensatz für das Training

des Klassifikators auftauchen oder nur im Datensatz für die Validierung bezie-

hungsweise den Test des Klassifikators. Die Zuordnung der jeweiligen Fälle zu den

entsprechenden Phasen der Entwicklung erfolgt dabei wieder zufällig. Die auf die-

sen Datensätzen trainierten Klassifikatoren tragen in der Kennzeichnung das Suffix

„Group“.
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Abbildung 2.6: Sortierung der Daten für die Klassifikation.
Hier wird beispielsweise die Sortierung der Kacheln für die Klassifizierung ZT zu No-
dalstatus dargestellt. A) Im ersten Schritt werden die Kacheln der Gruppe ZT in ihre
jeweiligen Klassen sortiert, in diesem Fall der entsprechende Nodalstatus. B) Anschlie-
ßend werden die Kacheln je Nodalstatus zufällig auf die Phasen Training, Validierung
und Test mit dem festen Verhältnis von 75%, 15% und 10% aufgeteilt. Für die darge-
stellte Klassifikation wurden somit 7920 Kacheln mit N0 dem Training zugeordnet, 402
Kacheln mit N1 der Validierung und 250 Kacheln mit N2 dem Test. C) Für jede Kachel
trifft der Klassifikator eine Vorhersage bezüglich des Nodalstatus.
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2.2.3 Architektur und Training des ResNets

Zur Klassifizierung wurde ein auf dem ImageNet Datenset vortrainiertes Residual

Neural Network (ResNet) mit 152 Ebenen verwendet [45, 46]. Das Kernelement

dieses Netzwerks sind die sogenannten Residual Blocks, welche parallel zu zwei

Faltungen jeweils die Identitätsfunktion anwenden und somit am Ende des Blocks

die erhaltene Feature Map zum eigentlichen Eingangswert addieren. Somit wird

das Problem umgangen, dass bei der Aneinanderreihung von sehr vielen Opera-

tionen deren Gewichtungsfaktoren im Laufe des Trainings gegen null tendieren

und verschwinden. Dieses Verhalten wird auch gemeinhin als „vanishing Gradi-

ent“bezeichnet [47]. Im Gegensatz dazu können die Gradienten direkt entlang der

Identitätsfunktion retrograd propagiert werden. Das Ergebnis der Faltungen und

Identitätsfunktion dient abschließend als Eingangswert für eine Aktivierungsfunk-

tion, meist eine Rectified Linear Unit (siehe Abbildung 2.7) [20,47].

Abbildung 2.7: Residual Block.
Der Residual Block stellt das Grundelement des ResNet dar. Eine Eingangsvariable x
durchläuft zwei Faltungen („weight Layer“). Parallel dazu wird die Identität von x weiter-
gegeben und anschließend zum Ergebnis der Faltung addiert als F(x) + x. Abschließend
wird eine Rectified Linear Unit („relu“) angewendet, bevor der nächste residual Block
angewendet werden kann [47].
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Von diesen Residual Blocks können theoretisch beliebig viele hintereinander aus-

geführt werden, in Abbildung 5.1 im Anhang ist beispielsweise ein ResNet mit

34 Schichten dargestellt. Am Ende der Residual Blocks erfolgt noch ein Average

Pooling und ein Dense Layer rechnet die erstellte Feature Map in eine Liste aus

Vorhersagewahrscheinlichkeiten für alle Klassen um. Das Maximum dieser Wahr-

scheinlichkeiten wird als Ergebnis der Klassifizierung ausgegeben. Die verschiede-

nen Operationen innerhalb des ResNet haben ebenfalls eine Gewichtung, welche

im Training nach jedem Durchlauf entsprechend dem Fehler durch einen Optimizer

angepasst wird. [20,47]

Das Training wurde über jeweils 50 Epochen durchgeführt. Es wurde jeweils

ein Modell für jede der Variablen Budding-, Nodalstatus, Progress für jede der

Datengruppen ZT und periphere Tumorareale (PT) trainiert. Zusätzlich wurde

ein Modell basierend auf sowohl zentralen als auch peripheren Tumorarealen für

die Variable Nodalstatus und ein weiteres basierend auf zentralen Tumorarealen

für die individuelle Fallkennung trainiert.

2.2.4 Class activation maps

Um die Areale innerhalb einer Kachel zu bestimmen, welche ausschlaggebend für

das Ergebnis der Klassifikation sind, wurden CAMs nach einer Vorlage von Poin-

ter [48] berechnet. Es wurde für jedes Pixel eine Wahrscheinlichkeit für die getrof-

fene Vorhersage kalkuliert und die Ergebnisse mittels einer Heatmap dargestellt.

Areale mit hohen Vorhersagewerten treten somit farblich hervor und der Fokus

verschiedener Klassifikationen kann verglichen oder die Kacheln auf bestimmte

morphologische Charakteristiken untersucht werden.
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2.3 Statistische Evaluation

Das Hauptaugenmerk der statistischen Evaluation lag darauf, die Vorhersage-Güte

der verschiedenen Klassifikationen zu vergleichen. In einem zweiten Schritt wurde

die Fähigkeit einzelner Klassifikationen untersucht, genau zwischen den jeweiligen

Klassen zu unterscheiden.

2.3.1 Metriken

Zwei gängige Maße zur Beurteilung einer Klassifikation sind die Genauigkeit und

das F-Maß. Die Genauigkeit A berechnet sich dabei aus [49]:

A = TP + TN

N
(2.1)

mit TP der Anzahl an richtig positiv klassifizierten, TN der Anzahl an richtig

falsch klassifizierten Ergebnissen und N der Größe des Datensatzes.

Das F1-Maß basiert auf dem positiven Vorhersagewert PPV und der richtig-

positiv Rate TPR, welche wie folgt definiert sind:

PPV = TP

TP + FP
(2.2)

TPR = TP

TP + FN
(2.3)

mit TP der Anzahl an richtig positiven Zuordnungen, FN der Menge an falsch

negativen Ergebnissen, FP den falsch positiven Ergebnissen.

Damit ergibt sich nach [50] das F1-Maß durch:

F1 = 2 × PPV × TPR

PPV + TPR
(2.4)
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Bei der Genauigkeit A liegt der Schwerpunkt auf den richtig klassifizierten Er-

gebnissen. Beim F1-Maß werden hingegen auch die falsch klassifizierten Ergebnisse

mit in die Gewichtung einbezogen und die ungleichmäßige Verteilung der Klassen

durch das harmonische Mittel aus PPV und TPR berücksichtigt [51].

2.3.2 Cohen’s Kappa

Die Qualität der Klassifikationen wird maßgeblich durch die Übereinstimmung

zwischen Vorhersage und der wahren Eingabe bestimmt. Ein Maß für diese Über-

einstimmung ist Cohen’s Kappa. Die Berechnung basiert auf der k mal k großen

Konfusionsmatrix, wobei k der Anzahl der jeweiligen Klassen innerhalb der Klas-

sifikation entspricht. Innerhalb der Matrix definiert ein Element fij die Anzahl an

Kacheln, welche laut den Patient*innendaten der Klasse i zugeordnet werden und

durch das ResNet der Klasse j zugeordnet wurden. Somit stellt fjj die Anzahl

an Übereinstimmungen zwischen Patient*innendaten und Vorhersage durch das

ResNet für die Kategorie j dar. Mit [52] folgt:

Po = 1
N

k∑
j=1

fjj, (2.5)

ri =
k∑

j=1
fij, ∀i, and cj =

k∑
i=1

fij, ∀j, (2.6)

Pe = 1
N2

k∑
i=1

rici, (2.7)

mit Po der beobachteten proportionalen Übereinstimmung, ri und cj die Summe

der jeweiligen Zeilen und Spalten für Klasse i und j und Pe die zu erwartende

zufällige Übereinstimmung.
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Der Wert für Kappa berechnet sich dann mit (2.8).

κ = Po − Pe

1 − Pe

. (2.8)

Die Standardabweichung von κ ist gegeben durch [52]:

std(κ) =

√√√√ Po(1 − Po)
N(1 − Pe)2 (2.9)

Landis und Koch bezeichnen eine Übereinstimmung mit Werten von κ = [0, 6; 0, 8]

als substanzielle Übereinstimmung und κ > 0, 8 als nahezu perfekte Übereinstim-

mung zwischen zwei verschiedenen Beurteilungen [53].

2.3.3 Fläche unter der Receiver Operating Characteristics

Kurve

Um die Fähigkeit der Klassifikation, zwischen den einzelnen Klassen zu unterschei-

den beziehungsweise zu beurteilen, wurde die Fläche unter der Receiver Operating

Characteristics-Kurve (AUROC) berechnet. Sie basiert auf der Kurve der Receiver

Operating Characteristics (ROC), welche bei einem Grenzwert, hier die Vorhersa-

gewahrscheinlichkeit, die TPR = TP/(TP + FN) gegen die falsch positiv Rate

(FPR) aufträgt [51].

Die FPR ist hierbei definiert durch:

FPR = FP

FP + TN
= 1 − Spezifität (2.10)
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Da die Definition der ROC für binäre Klassifikationen ausgelegt wurde, kann

entweder eine Klasse mit einer anderen Klasse im Sinne eines „one vs one“ (OvO)

Settings verglichen werden oder man vergleicht eine Klasse mit den restlichen Klas-

sen (OvR) [54].

Zusammen mit der jeweiligen Vorhersage gibt die Klassifikation einen Wert für

die Vorhersagewahrscheinlichkeit aus. Nimmt man diese Wahrscheinlichkeit als

Grenzwert für die Zuordnung in eine Klasse, kann man die oben genannten Va-

riablen für den gesamten Datensatz berechnen. Iteriert man diesen Schritt für

alle Kacheln und Vorhersagewahrscheinlichkeiten des Datensatzes, erhält man ei-

ne Reihe an Paaren aus TPR und FPR, welche man als ROC-Kurve darstellen

kann.

In Zusammenhang mit der ROC-Kurve beschreibt AUROC die Fläche unter der

ROC-Kurve. Eine AUROC von 1 steht dabei für komplett separierbare Klassen,

wohingegen eine AUROC von 0, 5 einer Klassifikation entspricht, welche genauso

gut ist wie eine zufällige Aufteilung. Zur Berechnung wurde eine Anpassung von

Trevisan’s Code verwendet [55].
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3 Ergebnisse

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Klassifizierung von WSIs hinsichtlich progno-

stischer Faktoren in zwei verschiedenen Settings untersucht:

a) Im ersten Setting wurden Kacheln aller Fälle gemischt und unabhängig von

der Fallzugehörigkeit in Datensätze für Modell-Training, -Validierung und -Test

aufgeteilt (siehe Kapitel 3.1).

b) In einem zweiten Ansatz wurden die Kacheln nach Fällen gruppiert auf die

entsprechenden Sets aufgeteilt (vergleiche Kapitel 3.2).

Für die Zuordnung der prognostischen Faktoren werden zwei Klassifikationen

betrachtet:

a) Ein erster Klassifikator betrachtet nur Kacheln histologischer Präparate, welche

laut der Segmentierung (siehe Kapitel 2.1) mindestens 95% Tumoranteil aufweisen

und als zentrale Tumorareale (ZT) definiert wurden.

b) In einer zweiten Klassifikation wurden ausschließlich jene Kacheln der histolo-

gischen Präparate betrachtet, welche laut der Segmentierung einen Tumoranteil

von 50 − 75% aufwiesen. Diese Kacheln werden als periphere Tumorareale (PT)

bezeichnet.

Auf die Ergebnisse und Qualität des entwickelten U-Nets sowie des Generative

Adversarial Network (GAN) und den entsprechenden Vorarbeiten [22] wird nicht

genauer eingegangen, da sie nur als Werkzeug dienten, um die Datensätze vor-

zubereiten. Nach der Aufbereitung der Daten (siehe Kapitel 2) ergaben sich für
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die verschiedenen Klassifizierungen Datensätze, deren genaue Zusammensetzung

in Tabelle 3.1 veranschaulicht wird. Da die klinischen Parameter Nodal- und Bud-

dingstatus sowie klinischer Progress nicht für alle untersuchten Fälle jeweils voll-

ständig vorhanden waren, gibt es Unterschiede in der Anzahl der Fälle zwischen

den einzelnen Klassifizierungen. Die im späteren Verlauf genannten Klassifizierun-

gen bezüglich des Nodalstatus mit nach Fällen gruppierten Kacheln basierend auf

zentralen (ZT2NoGroup) und peripheren (PT2NoGroup) Tumorarealen besitzen

dieselbe Anzahl an Fällen beziehungsweise Kacheln wie die entsprechenden Klas-

sifizierungen mit einer zufälligen Verteilung der Kacheln (ZT2No, PT2No).

Tabelle 3.1: Verteilung der Kacheln bezüglich der jeweiligen Klassifikation.
Nachdem die Kacheln mittels U-Net Segmentierung in eine Gruppe mit zentralen Tu-
moranteilen (ZT) und eine andere mit peripheren Tumoranteilen (PT) aufgeteilt worden
waren, wurden sie für die jeweiligen Klassifikationen entsprechend der klinischen Daten
sortiert. Die Anzahl der Fälle ist dabei gleichzusetzen mit der Anzahl der Whole Slide
Images (WSIs). Die Benennung der entstandenen Datensätze folgt einem zweiteiligen
Schema: Zuerst wird das Tumorareal bezeichnet (ZT oder PT) und anschließend die
zu klassifizierende Charakteristik Budding- (Bu), Nodalstatus (No), Progress (Pr), Fall-
nummer (Fn).

Klassifikation Anzahl an Fällen - Kacheln

PT zu Buddingstatus (PT2Bu) 176 39419

ZT zu Buddingstatus (ZT2Bu) 167 15718

PT zu Nodalstatus (PT2No) 178 39600

ZT zu Nodalstatus (ZT2No) 169 15734

ZT und PT zu Nodalstatus (Al2No) 178 55334

PT zu Progress (PT2Pr) 162 36371

ZT zu Progress (ZT2Pr) 154 14448

Fälle aus ZT2No zu Fallnummer (No2Fn) 169 15734
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3.1 Klassifizierung basierend auf Fall-unabhängiger

Sortierung

Die Klassifikation basierend auf zentralen Tumoranteilen ordnete den Budding-

status mit einer Accuracy von 91% zu (siehe Abbildung 3.1). Die Klassifizierung

basierend auf PT Kacheln und dem gleichen Ziel erreichte eine Accuracy von 86%.

Abbildung 3.1: Accuracy und F1-Wert für die Klassifikation von HE Kacheln.
Nach einer Aufteilung des Datensatzes entsprechend Kapitel 2 wurden acht verschiedene
Klassifikatoren trainiert. Die Werte für Accuracy und F1 wurden für die Zuordnung von
separaten Kacheln, welche nicht für das Training verwendet wurden, durch das beste
Modell aus dem Training berechnet. Ausgangswerte: PT: periphere Tumorareale, ZT:
zentrale Tumorareale, Al: zentrale und periphere Tumorareale; Abhängige Variablen:
Bu: Buddingstatus, No: Nodalstatus, Pr: Progress, No2FN: Klassifikation von Fällen
aus dem Set ZT2No zur Fallnummer (siehe auch Tabelle 3.1).
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Mithilfe von Cohens Kappa (siehe Kapitel 2.3.2) wurde die Zuverlässigkeit der

Zuordnungen bestimmt und ein qualitativer Vergleich ermöglicht. Die Ergebnisse

zeigen hier eine substanzielle Übereinstimmung zwischen den klinischen Daten und

der Zuordnung basierend auf PT (siehe Abbildung 3.2). Für die Klassifikationen,

welche ihre Zuordnung auf ZT basierten, ergab sich eine nahezu perfekte Überein-

stimmung mit den klinischen Daten. Den besten Wert von 0, 8716 und einem 95%

Konfidenzintervall von [0, 8519; 0, 8914] erreichte die Zuordnung des Buddingsta-

tus zu Kacheln aus dem Bereich ZT.

Abbildung 3.2: Cohens Kappa und 95% Konfidenzintervall für die Klassifizie-
rung von HE Präparaten.
Cohens Kappa wurde für jeden Klassifikator berechnet, um die verschiedenen Zuord-
nungen zu evaluieren und anschließend miteinander vergleichen zu können. Alle Model-
le erfüllten die Anforderung mit substanzieller (κ = 0, 6 − 0, 8) bis nahezu perfekter
(κ = 0, 8 − 1) Übereinstimmung [53]. PT: periphere Tumorareale, ZT: zentrale Tumora-
reale, Al: zentrale und periphere Tumorareale, Bu: Buddingstatus, No: Nodalstatus, Pr:
Progress, No2FN: Klassifikation von Fällen aus dem Set ZT2No zur Fallnummer (Für
weitere Informationen zum Datensatz, inklusive Anzahl der jeweiligen Kacheln, siehe
auch Tabelle 3.1).
Signifikante Unterschiede zwischen den verschiedenen Klassifikatoren mit p < 0, 001 sind
gekennzeichnet mit ∗.
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Wie man in Abbildung 3.2 erkennen kann, erfolgt die Zuordnung basierend auf

ZT mit p < 0, 001 jeweils signifikant besser für die Parameter Budding- (ZT2Bu),

Nodalstatus (ZT2No) und Progress (ZT2Pr) im Vergleich zu den Klassifikatoren,

deren Zuordnung auf PT fußt (PT2Bu, PT2No, PT2Pr). Die Zuordnung des No-

dalstatus zu dem gemeinsamen Datensatz von ZT und PT (Al2No) wurde mit

einem Kappa von 0, 8315 samt 95% Konfidenzintervall von [0, 8181; 0, 845] erzielt.

In diesem Fall überschneidet sich das Konfidenzintervall mit der Klassifikation des

Nodalstatus basierend auf ZT mit einem Kappa von 0, 8579 [0, 8326; 0, 8832].

3.2 Klassifizierung basierend auf nach Fällen

sortierter Gruppierung

Die bisherigen Ergebnisse wurden auf Basis von Datensätzen berechnet, bei wel-

chen die Kacheln eines Falles über Trainings-, Validierungs- und Testset verteilt

sein konnten (siehe Kapitel 2.2.2). Im Vergleich dazu wurden für die Klassifikation

bezüglich des Nodalstatus zusätzlich zwei Datensätze erstellt, indem die Kacheln

nach Fällen gruppiert auf Training, Validierung und Test aufgeteilt wurden. Bei

den erhaltenen Datensätzen ZT2NoGroup und PT2NoGroup sind Kacheln eines

Falles somit nur noch entweder im Trainingsset vorhanden oder im Validierungs-

set oder im Testset. Die qualitative Auswertung der Klassifikationen ist in Tabelle

3.2 dargestellt. Mit einer Accuracy von 32, 8% für ZT2NoGroup und 46, 8% für

PT2NoGroup wurden weniger als die Hälfte der Vorhersagen korrekt getroffen.

Mit Kappa-Werten kleiner 0,5 erreichen beide Modelle eine Übereinstimmung mit

den klinischen Daten, welche kleiner ist als eine zufällige Vorhersage.
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Tabelle 3.2: Ergebnisse der Klassifikationen auf Basis der nach Fällen grup-
pierten Datensätze.
ZT2NoGrouped: Klassifikation der nach Fällen gruppierten Kacheln aus zentralen Tu-
morarealen bezüglich deren Nodalstatus, PT2NoGroup: Klassifikation der nach Fällen
gruppierten Kacheln aus peripheren Tumorarealen bezüglich deren Nodalstatus

Klassifikation Accuracy F1-Maß Kappa [95% Konfidenzintervall]
ZT2NoGroup 0, 328 0, 255 0, 044[0, 016; 0, 072]
PT2NoGroup 0, 468 0, 379 0, 126[0, 098; 0, 153]

Der Qualitätsunterschied zu den bisher betrachteten Modellen (vergleiche Ka-

pitel 3.1) zeigt sich auch im Setting einer binären Klassifikation, in diesem Fall

in der Fähigkeit, zwischen Kacheln mit negativem oder positivem Nodalstatus

zu entscheiden. Hierzu wurden in Abbildung 3.3 jeweils die Receiver Operating

Characteristics (ROC)-Kurve (siehe Kapitel 2.3.3) für das Setting Nodalstatus

negativ gegen Nodalstatus positiv berechnet. Für die Klassifikatoren, welche mit

nach Fällen gruppierten Datensätzen arbeiten, ergeben sich Fläche unter der Re-

ceiver Operating Characteristics-Kurve (AUROC)-Werte, die kaum besser sind als

eine zufällige Zuordnung (0, 642 für ZT2NoGroup; 0, 626 für PT2NoGroup). Die

Klassifikation der nicht gruppierten Kacheln zeigt hingegen eine nahezu perfekte

Unterscheidung zwischen nodal negativen und positiven Fällen (0, 997 für ZT2No;

0, 991 für PT2No).
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Abbildung 3.3: Receiver Operating Characteristics-Kurven der Klassifikatio-
nen für Nodalstatus.
Die Klassifikationen für den Nodalstatus unterscheiden sich hauptsächlich in Abhängig-
keit des Datensatzes. Die Klassifikationen ZT2No und PT2No, deren Datensätze nicht
nach Fällen gruppiert wurden, erreichen eine deutlich höhere AUROC. Die Klassifikatio-
nen ZT2NoGroup und PT2NoGroup, welche auf nach Fällen gruppierten Datensätzen
basieren, erreichen eine Leistung, die nur wenig besser ist als eine zufällige Klassifizie-
rung. AUC: Area Under the Curve, ZT: zentrale Tumorareale, PT: periphere Tumora-
reale, No: Nodalstatus, Group: Datensatz mit nach Fällen gruppierten Kacheln

3.3 Zusammenhang zwischen Grading und

Nodalstatus

Um die Funktionsweise des Convolutional Neural Network (CNN) hinsichtlich

der Erkennung von Morphologien innerhalb der Whole Slide Image (WSI) Ka-

cheln zu untersuchen, wurden Class Activation Maps (CAMs) angefertigt. Mit-

hilfe der CAMs konnte dargestellt werden, welche Regionen innerhalb einer Ka-

chel ausschlaggebend für die Entscheidung des Klassifikators sind. Die farbliche

Darstellung der Vorhersagewahrscheinlichkeiten wurde mit dem ursprünglichen

Hämatoxylin-Eosin (HE) Bild überlagert. Im Ergebnis stellen orange bis rote Be-
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reiche der Kacheln eben die Regionen dar, welche eine hohe Wahrscheinlichkeit für

die letztendliche Zuordnung aufweisen (siehe Abbildung 3.4).

Modalität

\Nodalsta-

tus

0 1 2

originale

HE gefärb-

te Kacheln

CAM der

Klassifika-

tion ZT2No

CAM der

Klassifika-

tion No2Fn

Abbildung 3.4: Class activation map (CAM) für verschiedene Klassifikatoren
und Nodalstatus.
Die erste Zeile stellt für jeden möglichen Nodalstatus 0 − 2 eine originale Kachel des
HE Präparats dar. Die mittlere Zeile zeigt CAMs für die Zuordnung des Nodalstatus zu
zentralen Tumoranteilen (ZT2No). In der letzten Reihe sind CAMs für die Klassifikation
der Fallnummer basierend auf dem gleichen Datensatz wie (ZT2No) dargestellt. In der
gewählten Farbcodierung entsprechen orange bis rote Areale einer hohen Vorhersage-
wahrscheinlichkeit und blaue Areale einer niedrigen.
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Die Betrachtung der CAMs zeigt, dass die Klassifikatoren sich an morphologi-

schen Eigenschaften des Bildes orientieren und nicht einfach nur eine Zuordnung

der Kacheln zum jeweiligen Fall lernen. Hierzu wurden für einen Datensatz zwei

Klassifikatoren trainiert. In einem ersten Durchlauf wurden ZT Kacheln ihrem

Nodalstatus zugeordnet. In einem zweiten Schritt wurde denselben Kacheln ihre

Fallnummer zugeordnet. Für beide Klassifikatoren wurden CAMs erstellt und ex-

emplarisch in Abbildung 3.4 verglichen. Es ist deutlich zu erkennen, dass die Klas-

sifikatoren auf jeweils unterschiedliche Areale der Kacheln fokussieren. Für eine

genauere Beschreibung der morphologischen Charakteristiken wurde eine Auswahl

an Kacheln mit hohem Vorhersagewert durch einen erfahrenen Pathologen (C. W.)

untersucht. Diese Analyse ergab, dass sich das Grading in gewisser Weise propor-

tional zum Nodalstatus verhält. So wiesen Kacheln von Fällen ohne Lymphkonten-

metastasierung eine höhere Differenzierung auf als Kacheln von Fällen mit Lyph-

knotenmetastasierung. Bei der Betrachtung des gesamten Patient*innenkollektivs

hinsichtlich dieser Merkmale zeigte sich über den gesamten Datensatz hinweg eine

ähnliche Verteilung von Grading zu Nodalstatus (siehe Abbildung 3.5).

Abbildung 3.5: Nodalstatus und Grading der Fälle der Klassifikation ZT2No.
Die Anzahl für jede Kombination aus Grading und Nodalstatus wird für den Datensatz
der Klassifikation zentraler Tumorareale (ZT) bezüglich deren Nodalstatus farblich dar-
gestellt. Weiße Felder bedeuten, dass zu dieser Kombination aus Nodalstatus und Gra-
ding kein Fall existierte.
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4 Diskussion

In den Ergebnissen zeigt sich eine deutliche Differenz in Abhängigkeit der Vorsor-

tierung der Daten. Bei einer Verteilung der Daten unabhängig der entsprechenden

Fälle konnten die prognostischen Marker fast perfekt bestimmt werden (vergleiche

Kapitel 3.1). Wurden die Kacheln jedoch nach Fällen gruppiert und in Trainings-

und Testsets verteilt, so erwies sich die Vorhersage des Nodalstatus als deutlich

schwieriger, mit einer Genauigkeit wenig besser als eine zufällige Bestimmung (ver-

gleiche Kapitel 3.2).

4.1 Fallstricke des reinen Auswendiglernens von

Datensätzen

Grundlegend ist es schwer möglich, mit Gewissheit fehlerhafte Stellen innerhalb

eines neuronalen Netzwerks zu benennen [20]. Eine abschließende Interpretation

der verschiedenen Layer des Convolutional Neural Network (CNN), vor allem der

aus dem Bildmaterial extrahierten abstrakten Eigenschaften, gestaltet sich noch

schwierig. Der hier verwendete Ansatz, mittels Class Activation Maps (CAMs) aus-

schlaggebende Morphologien hervorzuheben, bleibt auf einzelne punktuelle Hervor-

sagen begrenzt. Zwar zeigt sich in Kapitel 3.3, dass die Klassifizierung bezüglich

des Nodalstatus sich auf andere Bildbereiche fokussiert als eine Klassifizierung,

welche den Kacheln deren jeweilige Fallnummer zuordnet. Dies lässt hoffen, dass

das Modell morphologische Charakteristiken erkannt hat, welche für den Nodal-
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status prädikativ sind. Zeitgleich geht damit die Vermutung einher, dass sich diese

Morphologien von fallspezifischen Präparateigenschaften unterscheiden. Betrach-

tet man jedoch ein Setting wie in Kapitel 3.2, bei dem fallspezifische Eigenschaften

definitiv keinen Einfluss auf die Vorhersage haben können, so ergibt sich ein er-

nüchterndes Ergebnis. Die statistische Auswertung ergibt mit einer Fläche unter

der Receiver Operating Characteristics-Kurve (AUROC) von 0,642 für zentrale

Tumorareale und 0,626 bei peripheren Tumorarealen eine Bestimmung des No-

dalstatus, welche wenig besser ist, als eine zufällige Vorhersage. Auch die Betrach-

tung der Receiver Operating Characteristics (ROC)-Analyse in Abbildung 3.3 lässt

erahnen, dass die scheinbar perfekten Ergebnisse der erstgenannten Modelle eher

durch Überanpassung zustande kommen als durch ein ausgeklügeltes Training von

morphologischen Eigenschaften.

In der Zusammenschau legen die Ergebnisse nahe, dass die Modelle aus Kapitel

3.1 die einzelnen Fälle auswendig gelernt haben, anstatt relevante histologische

Morphologien zu erkennen. Dieses Problem ist nicht neu und vor allem bei den in

der Medizin verbreitet auftretenden Datensätzen geringer Größe verbreitet. Durch

den im Training auftretenden Prozess des „Overfitting“ passt sich das Modell pro-

gressiv spezifisch an den Trainingsdatensatz an. Treten nun im Testdatensatz die

gleichen Merkmale auf, so kann das Modell diese mit den gleichen Fällen aus dem

Training in Verbindung bringen und nahezu perfekte Vorhersagen treffen. Dies

geht jedoch zulasten der Generalisierbarkeit, was sich durch das schlechte Vorher-

sageverhalten auf einem bisher unbekannten Testset zeigt. Können die im Training

auswendig gelernten Eigenschaften des Datensatzes im Testdatensatz nicht mehr

wiedergefunden werden, ist das Modell nicht imstande, zuverlässige Prognosen zu

treffen [56]. Wie Abschnitt 3.2 darlegt, kann das Residual Neural Network (ResNet)

die komplett neuen Fälle des Testsets nicht den Fällen des Trainingssets zuordnen.
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Die erlernten Parameter des CNN zielen auf Eigenschaften ab, welche in den Fäl-

len des Testsets nicht vorhanden sind. Klassifikationen sind somit nur mit geringen

Vorhersagewahrscheinlichkeiten möglich. Es gilt somit, eine Deep Learning Archi-

tektur zu finden, welche spezifisch fallunabhängige morphologische Eigenschaften

mit hohem prädikativem Wert erlernen kann.

4.2 Der Datensatz und seine Anforderungen an ein

Deep Learning Model

4.2.1 Noisy Label

Die in Kapitel 4.1 geforderten morphologischen Eigenschaften sind jedoch nicht

in allen Kacheln ausgeprägt. Für die Klassifikation wurden die Bilddatensätze in

zentrale und periphere Tumorareale getrennt, mit der Absicht, dass Kacheln mit

peritumoralem Budding definitiv nur dem Datensatz peripherer Tumorareale (PT)

zugeordnet werden. Somit sollte anschließend eine Unterscheidung möglich sein, ob

die Klassifikation von Kacheln, welche Budding enthalten, bessere Ergebnisse lie-

fert als Klassifikationen von Kacheln aus dem Datensatz zentraler Tumorareale

(ZT), welcher definitiv kein Budding aufweist. Bei genauerer Betrachtung muss

man jedoch feststellen, dass die Kacheln aus dem PT Datensatz selbst nur in

geringen Mengen Budding darstellen. Die Separationskriterien verlangten nicht

spezifisch nach Budding, sondern lediglich nach einem geringen Tumoranteil, wel-

cher meistens mit dem Tumorrand übereinstimmt. Dieser Tumorrand kann auch

zum Lumen hin liegen, sodass Kacheln aus dem PT Datensatz abgesehen vom

Tumor gar kein Gewebe erfassen. Bei der Untersuchung des Datensatzes in einer

weiteren Studie konnte gezeigt werden, dass nur circa 10% aller Kacheln in dieser

Hinsicht signifikante Informationen tragen [57]. Folglich sind 90% der Kacheln mit
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einem Label versehen, wofür das Bildmaterial selbst keine Informationen liefert.

Die Kennzeichnung dieser Kacheln muss aus Sicht des Models als fehlerhaft be-

trachtet werden. Da die Kacheln mit relevanten Informationen jedoch a priori nicht

von jenen ohne signifikante Morphologien zu unterscheiden sind beziehungsweise

eine solche Vorauswahl das Ergebnis beeinflussen könnte, ist ein Deep Learning Mo-

del zu wählen, welches eine fehlerhafte Kennzeichnung zu kompensieren vermag.

Die Literatur liefert verschiedene Verfahren, um mit sogenannten „Noisy Label“

umzugehen [58–60]. Zu diesen Verfahren zählen eine ausgedehnte Augmentation

der Daten, wie etwa die hier verwendete Farbnormalisierung (siehe Kapitel 2.2.1).

Jedoch wurde auch unter diesen Bedingungen der Datensatz auswendig gelernt.

Andere Methoden, wie ein früher Stopp des Trainings, führten zu einem ähnlichen

Ergebnis [57]. Es sei noch angemerkt, dass auf den Kacheln des ZT Datensatzes

jedoch sehr sicher kein Budding zu beobachten war. Die Klassifikationen erwiesen

sich hier mit einer Genauigkeit von bis zu 0, 93 und Kappa von 0, 858 mit einer

Standardabweichung von [0, 833; 0, 883] dennoch sehr treffsicher. Die Abwesenheit

von Tumorbudding scheint hier keine negativen Auswirkungen auf die Qualität des

ResNet zu haben.

4.2.2 Kohortengröße

Wendet man sich ab von der Beurteilung einzelner Kacheln hin zu der Beurtei-

lung des Falls als Ganzes, können wiederum andere Deep Learning Architekturen

verwendet werden. Nebenbei entspricht diese Herangehensweise auch eher dem

klinischen Setting, in dem stets das Präparat in seiner Gesamtheit beurteilt wird,

anstatt nur einzelner Ausschnitte. Rusche et al. konnten für diesen Datensatz mit

dem Multiple Instance Learning (MIL) Ansatz in Kombination mit einer aus-

geklügelten Datenaugmentation, welche den Umfang der Dissertation übersteigen
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würde, eine AUROC von 0, 794 erreichen [57]. Jedoch zeigt sich auch dieser Ansatz

limitiert durch die insgesamt geringe Größe des Datensatzes. Für eine langfristige

Validierung der Methodik ist somit eine Erweiterung der Kohorte nötig. Ein mul-

tizentrischer Datensatz kann hier zusätzlich dazu beitragen, die Variabilität der

Grunddaten zu erhöhen. Dies hat in Experimenten mit histologischen Präparaten

von Kolorektalem Karzinom (KRK) zu einer verbesserten Accuracy und einer ge-

steigerten Generalisierbarkeit des Modells geführt [61].

4.2.3 Korrelation der prädikativen Parameter

Wie in Abschnitt 3.3 dargestellt wird, besteht bei dem betrachteten Kollektiv ein

Zusammenhang zwischen Buddingstatus und Grading. Andere Untersuchungen

der Kohorte ergaben zudem eine vergleichbare Korrelation der beiden Parameter

mit dem Nodalstatus [57]. Zwar kann man anmerken, dass der Buddingstatus in

dieser Kohorte nicht entsprechend der aktuellen Empfehlungen bestimmt wurde.

Diese geben laut „Consensus Conference on Tumor Budding in CRC“ ein drei-

Stufen-System zur Einteilung des Buddingstatus vor [9,62]. Die Hotspot-Methode

soll dabei zur Berechnung des Buddingstatus herangezogen werden. Sie berück-

sichtigt nur jene Tumorbuds, welche innerhalb des Feldes mit der größten Dichte

an Tumorbuds liegen [12,63]. Zusätzlich zu den vorgeschlagenen drei Stufen weist

dieser Datensatz eine weitere Stufe B0 für Fälle ohne beobachtetes Budding und

eine Aufteilung der höhergradigen Buddingstatus in B3 mit 10 − 19 Buds und

B4 mit 20 oder mehr Buds auf. Seine Wertigkeit als Prädikator für Lymphkno-

tenmetastasierung büßt der Buddingstatus durch die andere Berechnung jedoch

nicht ein [39–41]. Dies wurde für die betrachteten Daten schon von Harbaum et

al. beschrieben [64]. Schafft man es in einer erweiterten Kohorte, Zusammenhänge

zwischen Prädikatoren zu entkoppeln, kann man einen Klassifikator dazu drän-
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gen, sich auf diverse morphologische Eigenschaften zu fokussieren. Die Relevanz

des Buddingstatus als Prädikator kann somit gefestigt werden, aber auch neue

histologische Marker könnten somit identifiziert werden.

4.3 Evaluation der untersuchten Klassifikation im

Hinblick auf eine Integration in den klinischen

Alltag

Ein klarer Vorteil der auf Machine Learning (ML) basierten Klassifizierung von

Hämatoxylin-Eosin (HE) Präparaten mit KRK scheint seine Zeiteffizienz und Interrater-

Reliabilität zu sein. So konnten Modelle auf Basis des Datensatzes bereits nach

wenigen Stunden Training den Nodalstatus zuordnen [57]. Der Nodalstatus konnte

dabei direkt bestimmt werden, ohne den zeitintensiven Zwischenschritt der Be-

stimmung des Buddings. Für diese Vorhersage waren darüber hinaus keine Ent-

scheidungsregeln notwendig. Ganz anders präsentiert sich hier das aktuelle klini-

sche Vorgehen. Die Bestimmung des Buddingstatus gilt weiterhin als Goldstan-

dard, wird jedoch fortwährend neu definiert [9, 65]. Zusammen mit der menschli-

chen Komponente führt dies zu einer vergleichbar hohen inter-observer Variabili-

tät [17, 18]. Die Fähigkeit der ML Modelle, außerhalb von Entscheidungsalgorith-

men ähnlich einer Blackbox zu agieren, ermöglicht es ihnen ohne jegliche durch

Fachleute definierte Bildeigenschaften auszukommen. Dies spart zwar die wertvol-

le Zeit von erfahrenen Patholog*innen, andererseits ist eine Bestätigung der ML

Ergebnisse nicht möglich. Um die Ergebnisse der Klassifikation verständlich zu

machen, wurden in dieser Arbeit retrospektiv mittels CAMs relevante Bildareale

bestimmt. Ein anderer Ansatz in der Literatur basiert auf der Klassifikation mit-
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tels MIL [57]. Diese Methode ermöglicht schon allein durch ihre Architektur die

Bestimmung aussagekräftiger Kacheln und Bildareale [66].

Für eine verlässliche Integration der Klassifikation in den klinischen Alltag muss

deren Generalisierbarkeit noch deutlich weiterentwickelt werden. Neben den in

Abschnitt 4.1 aufgeführten Herausforderungen, gilt es auch grundlegende Unter-

schiede zwischen Institutionen zu kompensieren. Hierzu zählen vor allem unter-

schiedliche Protokolle bei der Herstellung der HE Präparate, speziell in Bezug auf

die Protokolle zur Färbung. Um einen Einsatz der Klassifikation in verschiede-

nen Institutionen mit verschiedenen Protokollen sicher zu ermöglichen, ist für das

Training ein ebenso diverser Datensatz mit Präparaten aus mehreren Instituten

nötig. In dieser Arbeit wurde versucht, die Auswirkungen der verschiedenen Fär-

bungen durch eine Farbnormalisierung zu kompensieren [22]. Dieser Schritt zeigte

sich nicht ausreichend, um im betrachteten Setting eine belastbare Klassifikation

zu ermöglichen. Auch gilt es, weitere prädikative Eigenschaften zu berücksichtigen.

Beispielsweise könnte mittels eines Graphen-basierten Modells die räumliche Ver-

teilung der Buds berücksichtigt werden [67, 68]. Andere Studien konnten zeigen,

dass Lymphozyteninfiltrate wiederholt in diagnostisch wegweisenden Bildarealen

auftreten [21, 69–72]. Insgesamt gilt es, alle Möglichkeiten auszuschöpfen, um ein

Maximum an diagnostischer Accuracy zu erreichen.
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5 Zusammenfassung

Budding bei Kolorektalem Karzinom konnte sich als Prädikator bezüglich No-

dalstatus und als genereller Risikofaktor etablieren. Aufgrund unterschiedlicher

Bestimmungsrichtlininen sowie Interratervariabilität ist die klinische Bestimmung

noch nicht präzise möglich.

Machine Learning Modelle versprechen nutzerunabhängige Klassifikationen von

histologischen Präparaten. Darum soll untersucht werden, ob Budding-, Nodalsta-

tus und Progress auf Basis von zentralen oder peripheren Tumorarealen in Whole

Slide Images durch ein Residual Neuronal Network mit 152 Ebenen zuverlässig

vorhergesagt werden können. Zusätzlich wollen wir die für die Vorhersage aus-

schlaggebenden Areale eruieren und mit dem Auftreten von Budding korrelieren.

Das Training der Klassifikatoren wurde mit bis zu 178 Fällen beziehungsweise

Whole Slide Images durchgeführt. Mit Datensätzen, bei denen Kacheln nicht nach

Fällen gruppiert wurden, ergaben sich substanzielle bis nahezu perfekte Über-

einstimmungen zwischen den klinischen Daten und den Zuordnungen durch das

Residual Neuronal Network.

Den besten Kappa-Wert von 0, 8716 und einem 95 % Konfidenzintervall von

[0, 8519; 0, 8914] erreichte die Zuordnung des Buddingstatus zu Kacheln aus dem

Bereich zentraler Tumorareale mit einer Accuracy von 91 %. Die Ergebnisse un-

terschieden sich dabei jeweils signifikant hinsichtlich des Ursprungs der Kacheln

zwischen peripheren und zentralen Tumorarealen mit besseren Ergebnissen aus
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den zentralen Bereichen. Die Area Under the Curve lag bei 0,997, beziehungsweise

0,991. Mit Klassifikatoren, welche auf Datensets trainiert wurden, die nach Fällen

gruppiert erstellt wurden, wurde bei der Klassifikation des Nodalstatus nur eine

Accuracy von 32,8 % basierend auf zentralen und 46,8 % für periphere Tumorareale

erreicht. Bei beiden Modellen lag der Kappa Wert unter 0,5 mit einer Area Under

the Curve von 0,642, beziehungsweise 0,626. Bei der Analyse ausschlaggebender

Bildareale zeigte sich eine gesteigerte Gewichtung von Ausschnitten mit schlech-

terer Differenzierung. Für die Kohorte konnte bei der Auswertung der klinischen

Daten ein proportionales Verhalten von Grading zu Nodalstatus beobachtet wer-

den.

Die Klassifizierung von Hämatoxylin-Eosin Präparaten von Kolorektalem Kar-

zinom bezüglich deren Nodal- oder Buddingstatus basierend auf zentralen oder

peripheren Tumorarealen muss in Zusammenschau der Ergebnisse vor allem kri-

tisch eingeordnet werden. Die Klassifikation kann zwar die prognostischen Varia-

blen treffsicher bestimmen, erscheint dabei jedoch abhängig von der Sortierung des

Bildmaterials. Für den klinischen Kontext scheint die Bestimmung des Nodalstatus

mittels Multiple Instance Learning einem reinen Residual Neuronal Network mit

152 Ebenen überlegen. Ersteres neigt weniger zu Overfitting und kompensiert die

Noisy Label Eigenschaften des Datensatzes. Im Hinblick auf eine klinische Imple-

mentierung sollte die Diversität und der Umfang der Kohorte gesteigert werden,

um eine verbesserte Generalisierbarkeit zu erreichen.
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Anhang

Abbildung 5.1 (vorherige Seite): Schematische Darstellung eines ResNet mit
34 Ebenen.
Das Eingangsbild durchläuft zuerst eine Faltung mit einem Filter der Größe 7 × 7.
Anschließend folgt eine Reihe an Residual Blocks mit Faltungslayern (Rechtecke) und
Identitätsfunktion (gebogene Pfeile). Nach einer bestimmten Anzahl an Residual Blocks
kommt es zu einer Änderung der Dimensionen des Ergebnisses, so dass die Identitäts-
funktion neu skaliert werden muss (gestrichelte Pfeile). Ist die gewünschte Tiefe des
Netzwerks mittels ausreichend Residual Blocks erreicht, erfolgt ein Average Pooling.
Hierbei wird für eine Gruppe Neuronen deren Mittelwert an die Feature Map weiter-
geleitet. Die erhalten Feature Map wird mit einem Fully Connected Layer mit 1000
Neuronen (fc. 1000) zusammengefasst [47].

58



Lebenslauf

Lebenslauf
Personalien

Name und Vorname: Rusche, Daniel

Geburtsdatum: 04. Oktober 1994

Geburtsort: Nürnberg

Schulischer Werdegang
2001 - 2006: Siedlerschule Nürnberg

2006 - 2013: Willstätter-Gymnasium Nürnberg

28.06.2013: Abitur

59



Lebenslauf

Universitärer Werdegang
2013 - 2016: Bachelorstudium Physik an der Friedrich-Alexander-

Universität Erlangen-Nürnberg

28.09.2016: Bachelor: Experimentelle Untersuchung und Simula-

tion des Signals von Knochenfissuren im Röntgen

Phasenkontrast-Hochenergieaufbau

2016 - 2021: Medizinstudium an der Universität Heidelberg, Medi-

zinische Fakultät Mannheim

05.09.2018: Erster Abschnitt der Ärztlichen Prüfung

07.10.2021: Zweiter Abschnitt der Ärztlichen Prüfung

2021 - 2023: Medizinstudium an der Universität Regensburg

06.12.2022: Dritter Abschnitt der Ärztlichen Prüfung

seit 2023: Promotionsstudium an der Universität Heidelberg, Me-

dizinische Fakultät Mannheim

60



Danksagung

Danksagung
Zuallererst möchte ich mich bei meinem Doktorvater Prof. Dr. med Gaiser und

meinem Betreuer PD Dr. med Weis für die Überlassung des Themas bedanken. Ich

bin vor allem Herrn PD Dr. med. Weis sehr dankbar für seine Geduld und seine

unermüdliche Unterstützung während des gesamten Prozesses.

Auch meinen Eltern möchte ich herzlich danken. Ohne ihre ausdauernde Unter-

stützung in jeder Hinsicht wäre diese Arbeit nicht möglich gewesen.

Darüber hinaus möchte ich mich bei allen bedanken, die meine Arbeit gelesen

und kommentiert haben. Ihre wertvollen Rückmeldungen haben dazu beigetragen,

dass ich meine Arbeit verbessern konnte und ich bin ihnen dafür sehr dankbar.

61


	Abkürzungsverzeichnis
	Einleitung
	Relevanz und Herausforderung bei der histologischen Diagnostik
	Das Potenzial von Machine Learning bei der histopathologischen Diagnostik von KRK
	Zielsetzung

	Material und Methoden
	Segmentierung
	Datenakquise und -vorbereitung des Segmentierungsdatensatzes
	Vorbereitung des Datensatzes
	Architektur und Training des U-Net

	Klassifikation
	Datenakquise und -vorbereitung
	Erstellung der Datensätze
	Architektur und Training des ResNets
	Class activation maps

	Statistische Evaluation
	Metriken
	Cohen's Kappa
	Fläche unter der Receiver Operating Characteristics Kurve


	Ergebnisse
	Klassifizierung basierend auf Fall-unabhängiger Sortierung
	Klassifizierung basierend auf nach Fällen sortierter Gruppierung
	Zusammenhang zwischen Grading und Nodalstatus

	Diskussion
	Fallstricke des reinen Auswendiglernens von Datensätzen
	Der Datensatz und seine Anforderungen an ein Deep Learning Model
	Noisy Label
	Kohortengröße
	Korrelation der prädikativen Parameter

	Evaluation der untersuchten Klassifikation im Hinblick auf eine Integration in den klinischen Alltag

	Zusammenfassung
	Abbildungsverzeichnis
	Tabellenverzeichnis
	Literaturverzeichnis
	Anhang
	Lebenslauf
	Danksagung

