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Abkiirzungen

3D Drei Dimensionen bzw. drei-dimensional

Pixel Picture element, dt. Bildelement

RANKL Receptor Activator of NF-kB Ligand

TNF-a Tumornekrosefaktor o

SAP Signaling lymphocyte activation molecular-associated protein
S1P Sphingosin-1-Phosphat

S1P; Sphingosin-1-Phosphat Rezeptor 1

Her2 Humaner epidermaler Wachstumsfaktorrezeptor 2

WSI Whole Slide Imaging, dt. digitalisierte Darstellung vollstdndiger
histologischer Schnitte

Omics Zusammenfassung fiir die auf -omics oder dt. -omik endenden Gebiete

Proteomik, Genomik, etc.

FDA Food and Drug Administration, US-amerikanische medizinische

Zulassungsbehorde



Einleitung

1.1 Quantitative Methoden in den

Wissenschaften

Wihrend die Erfolge der modernen Physik und Ingenieurswissenschaften oh-
ne parallele Entwicklungen in der Mathematik und deren Anwendung auf die
Modellierung und Losung physikalischer Probleme nicht moglich waren, ist die
Biomedizin traditionell eine primér qualitative oder semi—quantitative, experi-
mentelle Wissenschaft. Der Vorsprung der physikalischen Wissenschaften liegt
einerseits daran, dass Mathematik schon im Altertum fiir naturphilosophische
Betrachtungen fiir die Formulierung von Gesetzen verwendet wurde! und insbe-
sondere in der Himmelsmechanik eine wichtige Rolle gespielt hat [1]. Auferdem
haben sich die theoretischen und experimentellen physikalischen Naturwissen-
schaften parallel zueinander entwickelt, wihrend die modernen molekularen Bio-
wissenschaften erst viel spéter entstanden sind.

Ein anderer Grund liegt in der unterschiedlichen Komplexitat der physikalischen
gegeniiber den Biowissenschaften: Naturgesetzte wie die Newton’schen Axiome
lassen sich durch einfache mathematische Gleichungen formulieren, die trotz die-
ser Einfachheit in der makroskopischen Welt prizise Modelle ermdglichen [2],
mit denen man z. B. den Flug einer Raumsonde zum Mars berechnen kann.
Und sogar die Quanten— und Relativitatstheorie lassen sich durch relativ weni-
ge, wenn auch komplexere mathematische Gleichungen beschreiben [3,4]. Aber
nicht nur physikalische Phdnomene, sondern auch chemische Reaktionen lassen
sich mathematisch, und zwar durch das Massenwirkungsgesetz, beschreiben [5].
Damit sind prinzipiell auch biologische Prozesse prizise mathematisch model-
lierbar, da sie sich aus biochemischen Reaktionen zwischen Proteinen, RNA,
DNA und anderen Molekiilen zusammensetzen. Allerdings ist die Funktion auch

einfacher biologischer Vorgénge — ganz abgesehen vom Verhalten ganzer Zel-

1Die erste quantitative Formulierung eines Natugesetzes wurde bereits vor 500 v.Chr. von
der Pythagoreern durchgefiihrt, indem sie beschreiben, dass eine Harmonie der T6ne erreicht
wird, wenn sich die Saitenldngen wie kleine ganze Zahlen zueinander verhalten, S.61-63 in [1].



len oder eines Organs — abhéngig von einer Vielzahl miteinander in komple-
xen Netzwerken wechselwirkender Komponenten. Zur sinnvollen quantitativen
Analyse und Vorhersage der Funktion solcher Netzwerke sind die teilweise in
der Physik moglichen Vereinfachungen nicht bzw. nur sehr begrenzt zuldssig:
Wahrend z. B. zur Beschreibung der Bewegung eines Objektes (z. B. der o. g.
Raumsonde) im Schwerefeld eines Planeten die Kenntnis der Schwerpunktkoor-
dinaten, der Masse und der Anfangsgeschwindigkeit ausreichen, kénnen Details
iiber Form, Material oder innere Struktur weitgehend vernachléssigt werden [6].
Im Gegensatz dazu kénnen auch kleinste biologische Details, z. B. das Vorhan-
densein eines Adapterproteins, das die Bindung eines Signalproteins an einen
Rezeptor vermittelt, eine entscheidende Bedeutung fiir das Verhalten bzw. den
Phénotyp einer Zelle haben, insbesondere weil ein Signalnetzwerk normalerwei-
se viele solcher Details enthélt bzw. die Details das Netzwerk erst definieren.
Eine realistische, quantitativ-mathematische Beschreibung muss daher diese De-
tails zumindest initial vollstdndig abbilden, um nicht Gefahr zu laufen, zwar
gef. vorhandene experimentelle Beobachtungen zu beschreiben, aber nicht die
zugrunde liegenden Mechanismen zu erkldaren und somit keinen allgemeinen
Vorhersagewert zu haben. Anders ausgedriickt: Auch wenn bio-molekulare Re-
aktionen fundamentalen physikalisch-chemischen Gesetzen folgen, reichen de-
ren Kenntnis oder simplifizierte phdnomenologische Ansétze nicht fiir das Ver-
stdndnis und die Vorhersage biologischer Vorgédnge aus, da deren funktionelle
Komplexitdt aus unterschiedlichen Signalkompenten erwéchst und es nicht die
Ausnahme, sondern eher die Regel ist, dass ,der Teufel“ sozusagen im Detail
steckt [7,8].

1.2 Die Relevanz der quantitativen Messbarkeit

Ein weiterer eng mit der Modellbildung verbundener, wesentlicher Aspekt der
Verwendung quantitativer Verfahren in den Wissenschaften ist die Messbarkeit
der relevanten Parameter. Modelle, deren Parameter (in der Physik sind das z.
B. die Naturkonstanten) nicht durch eine Messung bestimmt und deren Vor-
hersagen nicht experimentell bzw. empirisch validiert werden kénnen, moégen
interessante Gedankenspiele sein, einen Beitrag zum besseren Verstdndnis der
realen Welt leisten sie jedoch kaum? [9,10].

Hierbei bewegen sich die Biowissenschaften zwischen den traditionell mathema-
tisch geprégten Wissenschaften Physik (und auch Chemie) und den ,mathema-

tisierten Wirtschafts- und Sozialwissenschaften. Wahrend eine ganz fundamen-

2Bernhard Orth: ,Das Messen ist sowohl historisch als auch methodisch gesehen eine der
Grundlagen der Wissenschaft. Ohne die Durchfithrung exakter Messungen ldsst sich die Ent-
wicklung der empirischen Wissenschaften, insbesondere der Naturwissenschaften, nicht vor-
stellen.”



tale Voraussetzung unseres physikalischen Weltbildes die universelle Giiltigkeit
der physikalischen Gesetze an verschiedenen Orten und zu verschiedenen Zeiten
ist und die Tatsache, dass alle allgemein akzeptierten physikalischen Theorien
umfassend experimentell validiert wurden® [11], ist eine entsprechende Annahme
in den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften nicht bzw. nur sehr eingeschrankt
zuléssig. Quantitative makrookonomische ,Gesetze machen hiufig abstrakte,
unrealistische Annahmen bzw. Modellparameter gelten z. B. nicht notwendi-
gerweise in allen Regionen und ebensowenig zu allen Zeiten und damit sind
darauf aufbauende Vorhersage-/Modellierungsansiitze problematisch* [15, 16].
Auf ein weiteres Problem bei der Nutzung solcher Ansétze zur Testung des Ein-
flusses einer Anderung makroSkonomischer Parameter wies Robert Lucas 1976
hin, némlich dass die gemessenen/geschétzten Modellparameter nicht invariant
gegeniiber den zu testenden Anderungen sind [17]. Spétestens jedoch bei der in-
tertemporalen Variabilitdt und der Einbeziehung individueller Préferenzen und
psychologischer Aspekte stéft die 6konomische Modellierung an ihre Grenzen,
da hier die Grenze zwischen lediglich grofsfem Aufwand der Messungen und der
prinzipiellen Nicht-Messbarkeit erreicht ist.

Diese Ausfithrungen aus anderen Fachbereichen veranschaulichen, welche kon-
zeptionellen Probleme bei der Modellierung komplexer Prozesse allgemein be-
stehen konnen, und sollen dabei helfen, die Situation in den Biowissenschaften
im Folgenden besser beurteilen zu kénnen.

In den Biowissenschaften besteht zusétzlich der Nachteil im Vergleich zur Phy-
sik, dass nicht nur eine iiberschaubare Zahl an — wenn auch technisch hochan-
spruchsvollen — Messungen, sondern eine Vielzahl an Detailmessungen notwen-
dig ist, um die Komplexitét biologischer Prozesse angemessen zu erfassen. Die
Situation ist allerdings nicht so hoffnungslos wie in der Okonomie, da die Mo-
dellparameter wenigstens prinzipiell messbar und — da sie auf den physikalischen
Grundgesetzen beruhen — riumlich und zeitlich konstant® sind. Die Vorausset-
zung ist allerdings, dass die Modellierung sich an den detaillierten molekularen
Mechanismen orientiert.

Dass die Biomedizin traditionell nicht als quantitative Wissenschaft betrachtet

wird, ist dementsprechend nicht darauf zuriickzufiithren, dass die einzelnen Para-

3Unter den nicht im t#glichen Leben erfahrbaren physikalischen Phinomene gilt Einsteins
allgemeine Relativitatstheorie als eine der am besten experimentell validierten Theorien.

4Ein prominentes Beispiel ist der in der Philipps-Kurve beschriebene Zusammenhang zwi-
schen Inflationsrate und Arbeitslosigkeit, der von William Philipps fiir die Jahre 1861 bis
1957 fiir Grobritannien nachgewiesen wurde [12] und fiir darauf aufbauende Arbeiten wurden
mehrere Nobelpreise verlichen. Die volkswirtschaftlichen Daten der folgenden Jahre bis heu-
te zeigen hingegen nicht mehr das gleiche Phéanomen und die Giiltigkeit der Philipps-Kurve
musste stark eingeschrankt werden [13,14].

5Gemeint sind die den biologischen Prozessen zugrunde liegenden biophysikalischen oder
biochemischen Gesetze; riumlich/zeitliche Anderungen aufgrund biologischer Prozesse (z. B.
Mutationen oder Anderungen der Expression von Signalkomponenten) sind wiederum auch
messbar.



meter prinzipiell nicht messbar sind, sondern dass die experimentellen Techniken
erst in den letzten Jahren begonnen haben, quantitative Messungen zu ermégli-
chen. Hier erlauben es insbesondere Hochdurchsatzverfahren aus Genomik und
Proteomik sowie neue hochaufgeloste fluoreszenzmikroskopische Verfahren, de-
taillierte und oft quantitative Informationen {iber biologische Prozesse zu gewin-
nen [18-23]. Allerdings wurde in der Vergangenheit bei aller zu rechtfertigenden
Begeisterung iiber die neuen Messmethoden oft der Aufwand unterschétzt, die
resultierenden Datenmengen zu analysieren und bzgl. ihrer inhaltlichen Aussage
zu interpretieren [24,25]. Ein Teil der dafiir erforderlichen, computergestiitzten

mathematischen Analysemethoden wird im Folgenden vorgestellt.

1.3 Bedeutung der Bildanalyse fiir quantitative
Messungen und die Zukunft der Histopatho-
logie

Die ersten medizininformatischen Ansétze, mit Hilfe der automatischen Bild-
analyse Zellmerkmale zu quantifizieren, wurden vor mehreren Jahrzehnten ent-
wickelt [26,27]. Dass das Thema heute trotzdem immer noch ein hochaktuelles
Forschungsgebiet ist, hat einerseits technische Griinde: So werden die mikrosko-
pischen Techniken immer besser und erlauben, z. B. mit immer mehr gleich-
zeitig durch Fluoreszenzfarbstoffe abbildbaren Signalmolekiilen, rdumlich- und
zeitlich hochaufgeloste Messungen biologischer Prozesse in situ oder sogar in
vivo durchzufithren. Im Fall der Hellfeld-Lichmikroskopie von Gewebe, wie sie
in der Histopathologie benutzt wird, sind erst in den letzten Jahren sog. ,Whole
Slide Scanner” (WSI, engl. ,Whole Slide Imaging*) entwickelt worden, mit denen
komplette histologische Schnitte digitalisiert werden konnen. Des Weiteren sind
die fiir die Datenspeicherung und -analyse notwendigen Computer auch erst
in den letzten Jahren so leistungsfahig geworden, dass Computeranalysen fiir
den Labor- oder gar diagnostischen Routineeinsatz praktikabel wurden [28,29].
Letzteres gilt insbesondere fiir die WSI-Anwendungen, da hierbei Bilddaten bis
zu mehreren Gigabyte pro Praparat entstehen kénnen.

Auferdem gibt es — wie bereits im vorangegangen Abschnitt angedeutet —inhalt-
liche Griinde fiir eine quantitative Bildauswertung. Je préiziser die experimen-
tellen Methoden werden und je mehr Daten simultan akquiriert werden kénnen,
desto weniger zielfiihrend ist eine konventionelle ,manuelle, d. h. qualitative
oder hochstens semi-quantitative Auswertung. Neben einer nicht zu vernach-
lassigenden subjektiven Komponente bei einer manuellen (Bild-)datenanalyse
ermoglicht es erst eine standardisierte quantitative Auswertung, das volle Po-

tenzial der Daten zu nutzen. Dabei ist allerdings die quantitative Datenanalyse

8



wiederum nur eine wichtige Komponente bzw. die Basis der inhaltlichen Inter-
pretation. Hierfiir wird eine weiteres Feld, die Datenmodellierung und -simula-
tion von immer groferer Bedeutung fiir die Biowissenschaften, wie der folgende
Abschnitt erldutert.

1.4 Systembiologische Modellierung und

Simulation

Wie in den vorangegangenen Abschnitten beschrieben, erfordern die immer kom-
plexer werdenden experimentellen Daten auch immer aufwéndigere Datenana-
lysestrategien. So liegt z. B. der Aufwand, in den Rohdaten einer kompletten
Genomsequenzierung (Next-Generation- / Whole-Genome-Sequencing) die Ge-
nesequenzen und Mutationen zu detektieren, in der gleichen Gréfenordnung wie
die experimentelle Komponente [30]. Ahnlich sieht es in der Massenspektrome-
trie-basierten Proteomik aus, wo statisch-bioinformatische Methoden angewandt
werden miissen, um komplexen Peptidgemischen zuverléssig die entsprechenden
Proteine zuzuordnen [31]. Dieser Teil der Datenanalyse ist allerdings nur ein
erster Schritt und ermdglicht selbst noch keine Interpretation der Ergebnisse.
Hierfiir kommen Modellierungs- und Simulationsverfahren als weitere Datenana-
lyseebene ins Spiel, die es oft mit Hilfe von topologischen Informationen iiber
biologische Netzwerke (z. B. Signaltransduktions- oder Genregulationsnetzwer-
ke) erlauben, die in der initialen Analyse unabhéngig erscheinenden Gen- oder
Proteindaten miteinander in funktionelle Verbindungen zu setzen. Als ein frithes
erfolgreiches Beispiel dient das Hodgkin-Huxley-Modell zur Simulation neuro-
naler Aktionspotenitale [32]. Davon abgesehen hat die traditionelle theoretische
Biologie jedoch kaum wesentliche wissenschaftliche Beitrige geleistet, was, wie
eingangs erwihnt, vor allem an der hohen biologischen Komplexitdt und feh-
lenden quantitativen Parametermessungen gelegen hat und sich der Wandel hin
zu realitdtsnahen, biologisch relevanten Simulationsmodellen erst in den letzten
Jahren, ausgel6st durch die beschriebenen neuen Messtechniken und leistungs-
fahigeren Computer, eingestellt hat [33]. Eine der im Folgenden vorgestellten
Arbeiten leistet einen Beitrag zur realitdtsgetreuen dynamisch-rédumlichen Simu-
lation von Zellen und Zellverbéanden. Die Integration von komplexen experimen-
tellen Ergebnissen mit solchen neuartigen, quantitativen Modellierungsanséatzen
wird aktuell unter dem Oberbegriff , Systembiologie* oder auch ,Systempatholo-
gie* zusammengefasst, ein interdisziplinéres Feld, von dem sich die Wissenschaft
neue Antworten auf komplexe biomedizinische Fragen insbesondere im Bereich

der personalisierten Medizin verspricht [34-37].



1.5 Zielsetzung

In der vorliegenden Arbeit sollen Analyse- und Simulationsmethoden fiir die
Biomedizin und insbesondere die Molekular-/Systempathologie entwickelt und
angewendet werden. Dies hat zum Ziel, experimentelle Daten computergestiitzt
quantitativ-standardisiert auszuwerten sowie die Ergebnisse in dynamische Si-
mulationsmodelle von zelluldren Prozessen einfliessen lassen zu kénnen. Die vor-
gestellten Methoden sollen eine effiziente und objektive Datenanalyse, insbeson-
dere im Bereich der mikroskopischen Bildgebung, ermdéglichen sowie es erlau-
ben, die Vereinbarkeit experimenteller Daten mit Annahmen {iber biologische
Mechanismen mit Hilfe von Simulationsmodellen in in silico Experimenten zu
iiberpriifen. Des Weiteren soll der Nutzen mathematischer Methoden fiir die
Evaluierung diagnostischer Standards in der Molekularpathologie demonstriert

werden.
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Eigene Arbeiten

2.1 Quantifizierung zellularer Interaktionsdyna-

mik in 3D Fluoreszenzmikroskopiedaten

Moderne Fluoreszenzmikroskopietechniken wie z. B. konfokale oder Multiphoton-
Mikroskopie erlauben die Analyse biologischer Prozesse mit hoher rdumlicher
und zeitlicher Auflésung. Entsprechende Experimente liefern grofe und kom-
plexe Datensétze iiber dynamisches Zellverhalten mit Hunderten bis Tausenden
von Zellen unterschiedlichen Typs im Gewebekontext. Eine manuelle Auswer-
tung ist daher nicht oder nur sehr eingeschrankt moéglich, jedoch hat bisher die
Entwicklung computergestiitzter Analysemethoden nicht Schritt gehalten mit
den experimentellen Techniken.

Die hier vorgestellte Arbeit beschreibt, wie charakteristische Eigenschaften der
Histogramme von Fluoreszenzmikroskopiedaten genutzt werden kénnen, um —
weitgehend unabhéngig von der Bildqualitdt — Zellen und Gewebestrukturen
zu segmentieren und zu detektieren. Insbesondere wird durch diesen Ansatz er-
moglicht, automatisch Zelltrajektorien in zeitlich aufgelosten Daten zu berech-
nen und Zell-Zell-Interaktionen auszuwerten. Dabei kénnen Interaktionen nicht
nur detektiert und damit gezdhlt werden, sondern auch die Synapsengréfse von
Zell-Zell- oder Zell-Gewebe-Kontakten quantifiziert werden, was z. B. ein Maf
fiir die Synapsenstabilitit in T-B-Zellinteraktionen ist (vgl. 2.5) und ebenfalls
in Form der Synapsenfliche zwischen Osteoklasten und Knochengewebe einen
wichtigen Indikator im Knochenstoffwechsel darstellt, wie wir in der folgenden
Studie anhand von 2-Photon-Fluoreszenzmikroskopiedaten zeigen.
Zusammengefasst stellt die Arbeit eine Histogramm-basierte computergestiitz-
te, sich automatisch an Bildqualitdtsmerkmale anpassende Analysemethode zur
Auswertung fluoreszenzmikroskopischer Daten vor, mit deren Hilfe gezeigt wird,
dass Sphingosin-1-Phosphat (S1P) einen wesentlichen Einfluss auf den Knochen-
stoffwechsel {iber eine negative Regulation der Osteoklasten-Knochen-Interak-

tion ausiibt (siehe auch 2.2).

11
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2.2 Sphingosin-1-Phosphat mobilisiert Osteokla-
stenvorlauferzellen und reguliert Knochenho-

moostase

Osteoklasten sind als einzige Zelle in der Lage, Knochen zu resorbieren und
sind somit eine wichtige Komponente im Mineralstoffwechsel. Dementsprechend
sind Osteoklasten ebenfalls an der Pathogenese von Knochenerkrankungen wie
Osteoporose oder rheumatoider Arthritis beteiligt. Wahrend die Entstehung von
Osteoklasten durch RANKL und TNF-« aus Monozyten relativ gut verstanden
ist, untersucht die vorliegende Arbeit die Bedeutung des aus der Lymphoyzten-
migration bekannten Lipids Sphingosin-1-Phosphat (S1P) fiir die Migration und
Rekrutierung von Monozyten aus dem Blut und deren Fusion zu Osteoklasten
an der Knochenoberflache. S1P fordert die Rezirkulation von Lymphozyten aus
Lymphknoten ins Blut.

Zur Analyse werden neben makroskopischen Knochendichtemessungen per Com-
putertomographie 2-Photon-Mikroskopieexperimente durchgefiithrt, mit denen
die Interaktion zwischen Fluoreszenzfarbstoff-markierten Monozyten / Osteo-
klasten und autofluoreszierendem Knochengewebe auf Einzelzellebene detailliert
dargestellt werden kann. Da trotz gleicher Bedingungen jeder Datensatz in einem
unabhéngigen in vivo Experiment erzeugt wurde und dementsprechend variie-
rende Bildqualitdten vorkommen, ist eine standardisierte Auswertung besonders
wichtig. Hier kommt die im vorangegangenen Abschnitt 2.1 vorgestellte Ana-
lysemethode zum Einsatz, die es erlaubt, automatisiert die groffe Zahl der zur
Hypothesentestung notwendigen Datensétze zu prozessieren und prézise quanti-
tative Messwerte der Kontaktfliche zwischen Osteoklasten und Knochengewebe
zu liefern, die wiederum als Maf fiir die Aktivitat der Osteoklasten und damit
den Knochenabbau herangezogen werden kann.

Die Ergebnisse zeigen, dass S1P;-(S1P-Rezeptor-1)-knock-out Miuse osteoporo-
tische Verdnderungen aufweisen, die durch eine erhéhte Anlagerung der Osteo-
klasten an das Knochengewebe charakterisiert sind. Des Weiteren ergibt die
Analyse, dass in S1P;-Wildtyp-Mé&usen mit Ovarektomie-induzierter Osteopo-
rose die Applikation des S1P;-Agonisten FTY720 (Fingolimod) die Osteokla-
stenanlagerung und damit auch die Osteoporose reduziert.

Die Arbeit zeigt beispielhaft, wie computergestiitzte Analysen standardisierte
quantitative Messungen zelluldrer Kontakte ermdglichen und damit einen we-
sentlichen Beitrag zur Uberpriifung von Hypothesen iiber Wirkmechanismen

von — potentiell klinisch relevanten — Medikamenten liefern kénnen.

20
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2.3 Detektion und Segmentierung von Zellkernen
in virtueller Mikroskopie:
Ein Minimum-Modell-Ansatz

Wahrend die in den beiden vorangegangenen Abschnitten vorgestellten Experi-
mente und Methoden vor allem auf konfokaler und Multiphoton-Fluoreszenzmi-
kroskopie basierten, die primér in der Grundlagenforschung angewendet werden,
ist die konventionelle Hellfeldmikroskopie nach wie vor die dominante Methode
in der diagnostischen Pathologie und in weiten Teilen der bildbasierten Biomar-
kerforschung.

Um in der quantitativen Bildanalyse nicht nur auf Fluoreszenzdaten beschrankt
zu sein, wird in diesem Abschnitt eine Methode zur Segmentierung und Detek-
tion von Zellen in konventionellen histologischen Schnittpriparaten vorgestellt.
Bei der experimentell relativ aufwindigen (konfokalen/multiphoton) Fluores-
zenzmikroskopie erleichtert die Tatsache, dass oft fiir die unterschiedlichen Zell-
typen spezifische Marker eines umschriebenen Frequenzspektrums verwendet
werden, die Bildanalyse im Vergleich mit konventioneller Mikroskopie. Bei der
letzteren entsteht durch die Verwendung von Hellfeldbeleuchtung ein breites
Spektrum an Farben bzw. Schattierungen im Rahmen der verwendeten Farb-
stoffe (i. d. R. Himatoxylin und Eosin) und es ist daher nicht trivial, Zellen bzw.
Zellkerne zu segmentieren, da diese nur schwer von unspezifischen Strukturen
zu unterscheiden sind. Viele Methoden zur Zellerkennung machen daher Mo-
dellannahmen iiber die Form und andere Merkmale der Zellen und Zellkerne.
Der Ansatz ist allerdings problematisch, weil diese Eigenschaften in Abhén-
gigkeit von technischen Faktoren (Schnittdicken, Farbeintensitit, Beleuchtung)
und Gewebeeigenschaften sehr variabel sein und Modellannahmen daher ein Bi-
as bzgl. der Detektion bewirken kénnen. Insbesondere schwierig kann dies bei
der Analyse von Tumorgewebe (einer naheliegenden Anwendung) werden, da
Tumorzellen eine besonders hohe Form- und Grofienvariabilitdt aufweisen kon-
nen. Wir entwickeln daher einen Kontour-basierten Ansatz mit nur minimalen
Modellannahmen und einer formunabhéngigen Zellkernerkennung. Unsere Tests
an einem manuell annotierten Goldstandarddatensatz aus mehr als 8000 Zellen
verschiedenster Gewebe ergeben eine Préazision der Zellkerndetektion von iiber
90%.

Zusammengefasst beschreibt die Arbeit einen computergestiitzten Ansatz, der
weitgehend unabhingig von zelluldren Grofen- und Formvariationen robuste
Zellkernsegmentierungen ermdoglicht und damit als Basis fiir automatische (im-
mun-)histologische Analysen auch morphologisch vielgestaltiger Gewebe, wie z.

B. maligner Tumoren, dienen kann.
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2.4 Computerbasierte Rekonstruktion von Zellen
und Gewebeoberflachen fiir Modellierung und

Datenanalyse

Computergestiitzte Datenanalyse wird in den meisten wissenschaftlichen Diszi-
plinen im Allgemeinen dafiir verwendet, die Komplexitit der Daten zu reduzie-
ren und statistische bzw. quantitative Ergebnisse zu erzielen. Dies war auch der
Fall bei den in den vorangegangenen Abschnitten vorgestellten Arbeiten, in de-
nen Bildanalysemethoden zur standardisierten und quantitativen Auswertung
mikroskopischer Daten verwendet wurden.

In Fachgebieten, die sich mit Modellierung und Simulation von komplexen Sy-
stemen beschiftigen, wie z. B. in der Kosmologie, den Wirtschaftswissenschaften
und dem relativ jungen Feld der Systembiologie, dient die Datenanalyse hinge-
gen zuséitzlich auch der Erzeugung von Modellparametern. An dieser Schnitt-
stelle der klassischen Datenanalyse zur Modellparametergenerierung liegt der
Beitrag der hier vorgestellten Arbeit, die eine Methode zur dreidimensionalen
Rekonstruktion biologischer Objekte wie Zellen oder Gewebestrukturen vor-
stellt. Die Methode ist primér fiir die Verwendung von konfokalen oder Mul-
ti-photon-Fluoreszenmikroskopiedaten entwickelt worden, kann jedoch flexibel
auch mit anderen Bildmodalitéiten verwendet werden. Der Ansatz basiert auf
einem geometrischen Konzept, den sog. Voronoi (oder auch Dirichlet) Repra-
sentationen, die iiber eine iterative Optimierung Objektoberflichen mit defi-
nierbarer Prazision numerisch approximieren. Wir demonstrieren die Methode
in zwei Anwendungen: Erstens anhand der Rekonstruktion von einzelnen Zellen
aus hochaufgelésten konfokalen Mikroskopiedaten, mit der man detaillierte mor-
phologische 3-D Modelle als Basis fiir die Durchfiihrung dynamischer zelluldrer
Simulationen erzeugen kann (zur konkreten Anwendung in Simulationsmodellen
s. 2.6). Im zweiten Beispiel wird gezeigt, wie Geweberegionen rekonstruiert wer-
den koénnen. Diese Anwendung kann zur Visualisierung und Parameterisierung
(d. h. Vermessung) von Gewebestrukturen verwendet werden.
Zusammenfassend betrachtet ermoglicht die vorgestellte Methode, durch sich
automatisch optimierende Voronoi-Gitter realistische dreidimensionale Model-
le von Zellen oder Gewebearealen aus Mikroskopiedaten zu erzeugen, die zur
Visualisierung, direkten Datenanalyse oder als Basis fiir dynamische Simulati-
onsmodelle verwendet werden kdnnen.

In der im néchsten Abschnitt vorgestellten Arbeit wird diese Methode zur quan-
titativen Analyse des Migrationsverhaltens von Lymphozyten in Lymphknoten

angewendet,.
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2.5 SAP-kontrollierte T-B Zellinteraktionen sind

notwendig fiir die Bildung von Keimzentren

Die hier vorgestellte Arbeit zeigt die Anwendung der im vorangehenden Ab-
schnitt beschriebenen Methode.

Keimzentren sind im Lymphknoten die Orte, an denen die langfristige adaptive
Antikorper-vermittelte Immunitét u. a. durch Antigen-spezifische Interaktion
zwischen T— und B-Zellen erzeugt wird. Aus Krankheitsstudien und Mausmo-
dellen ist bekannt, dass das T-Zell Adapterprotein SAP signaling lymphocyte
activation molecular-associated protein“ fiir die Entstehung von Keimzentren
notwendig ist, ohne dass jedoch bisher ein Mechanismus bekannt war. Die vor-
gestellte Arbeit zeigt mit Hilfe von intravitaler Multiphoton-Fluoreszenzmikro-
skopie, dass SAP—Defizienz selektiv die Stabilitdt der Interaktion von CD4-T-
Zellen mit spezifischen B-Zellen reduziert, wihrend Kontakte mit dentritischen
Zellen unbeeinflusst bleiben. Dies fiihrt zu einer ineflizienten Rekrutierung von
T-Zellen in die Keimzentren und dadurch zu einer insuffizienten Keimzentrums-
reaktion. Die experimentelle Untersuchung der Lymphozytenmigration in Bezug
zu den Keimzentren ist moglich, da die Multiphoton-Fluoreszenzmikroskopie
zeitlich aufgeloste dreidimensionale (d. h. ,4-D¥) Bilddaten mit mehreren Farb-
kanélen fiir die unterschiedlichen Zelltypen (T—, B— und dendritische Zellen) lie-
fert. Dies erlaubt eine Nachverfolgung individueller Zellen (sog. ,cell-tracking*
zur Extraktion der Zelltrajektorien) im Gewebekontext. Da Analyse neben der
Komplexitat der einzelnen Datensédtze mehrere Experimentwiederholungen be-
waltigen muss, ist eine manuelle Auswertung extrem zeitaufwandig und fehler-
anfillig. Daher wurde eine automatisierte computergestiitzte Analysemethode
auf Basis der im vorangehenden Abschnitt vorgestellten Methode entwickelt.
Diese wurde verwendet, um die Keimzentrumsmorphologie zu parameterisieren,
d. h. in ein morphologisches Modell zu tiberfithren, das mit den aus der zeitlich
aufgelosten Mikroskopie erhaltenen Zelltrajektorien eine quantitativ-statistische
Analyse der Zellmigration in und aus den Keimzentren erlaubt und die oben ge-
nannten Ergebnisse ermoglichte.

Zusammengefasst zeigt die Arbeit unter Verwendung von aus Mikroskopiedaten
rekonstruierten Modellen von Keimzentren (vgl. 2.4) und einer Analyse der T-
und B-Zellmigration und -interaktion die Bedeutung des T-Zell-Adapterproteins
SAP fiir die Bildung von Keimzentren in Lymphknoten.
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2.6 Computerbasierte Modellierung von raumlich-

dynamischen zelluldren Signalprozessen

Wie in der Einleitung beschrieben, dient Bildanalyse nicht ausschliefslich zur
Erzeugung von Ergebnissen aus experimentellen Daten, sondern kann auch ein-
gesetzt werden, um Parameter flir Simulationsmodelle zu generieren. Als Bei-
spiel dafiir wurde in Abschnitt 2.4 gezeigt, wie morphologische Zellmodelle aus
konfokalen Mikroskopiedaten erzeugt werden kénnen. In der im Folgenden vor-
gestellten Arbeit wird die letzte Stufe in der Sequenz (Bild-)Datenanalyse —
Modellgenerierung — Modellsimulation vorgestellt. Dabei handelt es sich um
den ersten systembiologischen Ansatz, der es ermdglicht, realistische, bioche-
misch und morphologisch dynamische Simulationsmodelle von Signaltransduk-
tionsprozessen zu erstellen. So kénnen auch Biowissenschaftler ohne mathema-
tische Kenntnisse komplexe Signaltransduktionsmodelle anhand von bimoleku-
laren Wechselwirkungen definieren und die Simulationergebnisse aufgrund der
morphologisch-biochemischen Detailtreue direkt mit den experimentellen Da-
ten abgleichen. Aus experimentellen Mikroskopiedaten und dem Wissen bzw.
Hypothesen iiber die zu untersuchenden Signalpfade werden morphologisch-bio-
chemische (Zell-)Modelle erzeugt, die im nichsten Schritt {iber eine bestimmte
Zeitspanne simuliert werden; schliefslich erhélt man simulierte Ergebnisbilder,
die es z. B. ermdglichen, unmittelbar visuell die Validitdt der Hypothese an-
hand von Abweichungen bzw. Ubereinstimmungen zwischen Experiment und
Simulation zu iiberpriifen.

Zusammengefasst stellt die Arbeit die erste Methode zur sowohl biochemisch-
als auch morphologisch realistischen und dynamischen Modellierung und Si-
mulation von zelluldren Signalprozessen vor. Solche Simulationsmodelle kénnen
in Zukunft im Rahmen eines molekular- und systempathologischen Ansatzes
einen wichtigen Beitrag fiir das Verstdndnis von komplexen Pathomechanismen
leisten, insbesondere mit Hinblick auf die Entstehung und Progression von Tu-
morzellen sowie die Vorhersage der Wirksamkeit von Kombinationstherapien (s.

Diskussion).
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2.7 Quantitative Analyse der diagnostischen

Richtlinien zur Bestimmung des Her2-Status

In der letzten der hier vorgestellten Arbeiten wird ein weiterer Aspekt der quan-
titativen Datenanalyse im Zusammenhang mit Simulationsmethoden beschrie-
ben. Wahrend der Fokus der in den vorausgehenden Abschnitten auf der quan-
titativen Auswertung vor allem mikroskopischer experimenteller Daten sowie
darauf aufbauender zelluldrer Simulationsmodelle lag, wird hier Datenanalyse
in Kombination mit sog. Monte-Carlo-Simulationen dafiir verwendet, die Vali-
ditdt einer weit verbreiteten diagnostischen Methode zu untersuchen. Es han-
delt sich dabei um die in der tiglichen Routinediagnostik verwendete in-situ-
Hybridisierung zur Detektion einer Amplifikation des Her2-Gens in Magen- und
Mammakarzinomen. Patienten mit einem Her2-positiven Tumor kénnen von der
Behandlung mit Trastuzumab profitieren, einem den Her2-Rezeptor blockieren-
den Antikérper. Die Bestimmung des Her2-Status wird in zwei Stufen durchge-
fiihrt: Falle ohne oder mit nur sehr geringer membranérer Expression von Her2
(Score 0 oder 1+) in der Immunhistologie werden als Her2-negativ eingeordnet,
hochgradige Her2-Signale ergeben einen Score 3+ entsprechend Her2-positiv.
Bei méafiggradiger Expression von Her2 wird per in-situ Hybridisierung die Ko-
piezahl der Her2-Gene ins Verhéltnis zur Anzahl von Chromosom 17 gesetzt
und beim Vorliegen einer (spezifischen) Amplifikation (Ratio Her2/Chrl7 2,0)
der Fall als Her2-positiv diagnostiziert.

Wihrend sich verschiedene Studien mit dem Einfluss der Laborprozessierung
auf die Diagnostik beschéftigen, wird hier die erste rigorose quantitative Eva-
luation der diagnostischen Richtlinien zur Her2-Auswertung prisentiert. Dabei
untersuchen wir mit Hilfe von Monte-Carlo-Simulationen die Abhéngigkeit der
diagnostizierten Her2-Chrl7-Ratios von 1) der Stichprobengrofe (die Anzahl
der ausgezihlten Zellen), 2) die statistischen Verteilungen von Gen- und Chro-
mosomzahlen sowie 3) die fiir die Quotientenkalkulation verwendete Methode.
Mit Hilfe von aus einer reprédsentativen Zahl realer Daten gewonnener stati-
stischer Verteilungen der Her2- und Chrl7-Signale wird der Diagnosevorgang
im Computer simuliert. Dadurch kann der Einfluss der Parameter auf die Dia-
gnose systematisch evaluiert werden. Die Ergebnisse zeigen, dass die aktuellen
Empfehlungen zur Her2-Diagnostik zu Variationen der Her2-Chr17-Ratios von
bis zu 0,94 Punkten und damit zu fehlerhaften Her2-Status-Diagnosen fithren
kann, wenn man den oben genannten, von der amerikanischen Zulassungsbehor-
de FDA vorgegebenen Grenzwert von 2,0 verwendet.

Zusammenfassend sprechen unsere Ergebnisse fiir eine Revision der aktuellen
Empfehlungen hin zu mehr ausgezéhlten Zellen und zeigen, dass die vorgestell-
te Methode von allgemeiner Bedeutung fiir die Evaluation von quantitativer
Diagnostik ist.
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Diskussion

Quantitative Analysen werden nicht nur in vielen wissenschaftlichen Gebieten
immer wichtiger, sie sind auch présent in vielen gesellschaftspolitischen Diskus-
sionen [38]. Das kann einerseits damit zusammenhéngen, dass mathematisch-
statistische Analysen allgemein als standardisiert und damit objektiv angesehen
werden, aber auch damit, dass die Basis unserer technologischen Errungenschaf-
ten und damit der wirtschaftlichen Prosperitdt weitgehend in den Erkenntnissen
der durch die Mathematik gepragten Wissenschaften (Physik, Ingenieurswissen-
schaften, Chemie, Informatik) liegt. Es besteht jedoch auch die Gefahr, dass ein
unkritischer Umgang mit mathematisch-quantitativen Methoden zu vermeint-
lich objektiven, aber dennoch falschen Schlussfolgerungen fiihrt, was insbeson-
dere in den Wirtschaftswissenschaften, aber auch der Medizin problematisch
sein kann, wenn die Modellannahmen nicht der Realitdt entsprechen, jedoch
die Schlussfolgerungen auf die Realitdt verallgemeinert werden oder wenn eine
Analysemethode nicht die Prézision erlaubt, die fiir die letztendlich getroffe-
ne Aussage erforderlich wére [16]. Trotz allem ist insbesondere in Medizin und
Biowissenschaften ein intensiver Einsatz quantitativ-mathematischer Verfahren
essentiell, um z. B. den Inhalt der im Zeitalter der sog. ,Omics“-Verfahren ge-
wonnenen Datenmengen zu verarbeiten und zu verstehen und um in der Medizin
objektive, evidenz-basierte Aussagen zu neuen Diagnose- und Therapieverfah-
ren treffen zu konnen [39-41].

Die in dieser Arbeit vorgestellten Studien beschéfitgen sich alle mit der Anwen-
dung quantitativer Methoden in Medizin und Biologie, und zwar im Wesentli-

chen auf drei Themenfeldern, die im Folgenden diskutiert werden.

3.1 Bildanalyse

Im zweiten grofseren Gebiet werden Arbeiten vorgestellt, die die Entwicklung
neuer Methoden zur Bilddatenanalyse sowie deren Anwendung auf konkrete bio-

logische Fragestellungen zeigen. Das Spektrum reicht hier von Grundlagenan-
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wendungen aus dem Bereich der Fluoreszenzmikroskopie (konfokal und mul-
ti-photon) bis zu histopathologischer Zellkernsegmentierung mit dem Ziel des
Einsatzes in der Routinediagnostik. Trotz der zahlreichen Beitréige iiber das
Thema (z. B. [42-46]), gibt es auch heute noch keine umfassend einsetzbare,
praxistaugliche Methode und die wissenschaftliche Diskussion iiber den besten
methodischen Ansatz dauert an. Dass dieses Gebiet erst in den letzten Jahren
auch verstérkt Interesse auf Seiten der Medizin erweckt hat, liegt, wie eingangs
erkléart, zum einen an den wachsenden Anforderungen an standardisierte quan-
titative diagnostische Analysen, aber auch an neuen technischen Moglichkeiten,
Bildanalyse iiberhaupt in der Praxis effizient einsetzen zu konnen. Die Griinde
dafiir, dass histologische Bildanalyse trotz intensiver Bemiihungen bisher noch
nicht in der Routinediagnostik Einzug gehalten hat, sind aber primér in den
biologischen Gewebeeigenschaften und den histolabortechnischen Methoden zu
finden. Die meisten Arbeiten benutzen nur relativ kleine Datensétze mit re-
lativen homogenen Zell- und Gewebseigenschaften, da die neuentwickelte ma-
thematische Methode im Vordergrund steht und die erfolgreiche beispielhafte
Anwendung auf relativ wenige Bilddaten oft als ausreichend angesehen wird.
Das Problem dabei ist aber die extrem hohe morphologische Variabilitéit schon
normaler Gewebe und erst recht pathologischer Verédnderungen. So wird die
Malignitat von Tumoren u. a. durch die Grofen- und Formvariation der Zell-
kerne abgeschétzt. Daher kann es bei automatischen Zellerkennungsmethoden,
die (wie es oft der Fall ist) Annahmen {iber die Zellgrofe und -form machen, zu
Fehlern kommen. Soll aber z. B. ein automatisches ,Grading® (zur Malignitéts-
bestimmung) des Tumors durchgefiihrt werden [47], ist es essentiell, dass alle
Varianten der Tumorzellen erkannt werden. Das von uns vorgestellte Zellkern-
segmentierungsverfahren minimiert daher die Modellannahmen, so dass unter-
schiedlichste Zellformen zuverléssig erkannt werden. Wir greifen dabei das bei
den Validierungsstudien angesprochene Thema der Gold-Standard-Daten wieder
auf, indem wir knapp 10,000 von Pathologen annotierte Zellen verschiedenster
Gewebe-/Tumotypen zur Validierung verwenden. Eine Erweiterung dieses Da-
tensatzes mit {iber 100,000 Zellen ist bereits in Arbeit und kann in Zukunft zur
Validierung verschiedenster Bildanalysemethoden verwendet werden.

Die Mehrzahl der Bildanalyseverfahren im Bereich der Histologie basiert auf der
Zellsegmentierung, d. h. im Bild enthaltene Objekte werden erst voneinander
getrennt (,,Segmentierung). Erst danach wird entschieden, ob es sich dabei um
Zellen/Zellkerne oder andere Objekte handelt (Klassifikation®). Dabei ist die
Segmentierung ein kritischer und vergleichsweise fehleranfélliger Schritt und die
Kritik an dem Ansatz lautet, dass die eigentliche Aufgabe, ndmlich die Zellklassi-
fikation, erst iiber den Umweg der Segmentierung erreicht wird. Als Alternative

wird zur Zeit intensiv an der sog. ,direkten Klassifikation* geforscht, bei der
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unter Verwendung von neuen Algorithmen aus dem Bereich der Kiinstlichen
Intelligenz und des Maschinellen Lernens eine Zelldetektion ohne vorausgehen-
de Segmentierung moglich ist; allerdings ist hier die Qualitdt mafigeblich von
der Qualitdt der notwendigen Trainingsdaten abhingig [48-50]. Aufierdem las-
sen vorhandene Verfahren keinen Riickschluss auf die genaue Lokalisation der
klassifizierten Objekte in einer gewissen Region zu. In einem aktuellen Projekt
verwenden wir einen mehr als 100,000 Mammakarzinomzellen und Normalge-
webe umfassenden, manuell annotierten Datensatz und entwickeln einen Klas-
sifikationansatz, der es erlaubt, die Vorteile von Segmentierung und direkter
Klassifikation zu verbinden und dadurch die Lokalisation der Tumorzellen auf
Pixelebene zu berechnen.

Eine im Vergleich zum Einsatz in der Hellfeld-Lichtmikroskopie relativ junge
Anwendung der computergestiitzten Bildanalyse ist die dreidimensionale kon-
fokale oder Multi-Photon-Mikroskopie. Ein Vorteil aus bildanalytischer Sicht
ergibt sich aus der Mdoglichkeit, durch Fluoreszenzfarbstoffe Zelltypen oder Zell-
kompartimente spezifisch zu markieren, so das ein Teil der Klassifikation bereits
implizit in den Daten enthalten ist. In histologischen Hellfeldbildern sind zwar
z. B. die Farbstoffe Himatoxylin und Eosin auch spezifisch fiir Zellkerne und
Zytoplasma, jedoch sind die Farbspektren vergleichsweise breit und stark iiber-
lappend. Dafiir sind die Fluoreszenzsignale oft stéarker verrauscht und man be-
obachtet Intensitdtsinhomogenitédten innerhalb eines Bildes sowie insbesondere
entlang der z-Achse bei Multi-Photon-Mikroskopie [51]. Ebenfalls unterscheiden
sich die unterschiedlichen Fluoreszenzfarbstoffe, so dass die Bildqualitdt der un-
terschiedlichen Kanéle in gleichen Bildregionen variiert. Die hier vorgestellte
Methode zur Analyse von 3-D Fluoreszenzmikroskopie nutzt deshalb Histo-
grammeigenschaften, passt die Segmentierung adaptiv an die Verdnderungen
innerhalb des Datensatzes an und gleicht automatisch Unterschiede zwischen
verschiedenen Kanélen aus, so dass z. B. Interaktionen unterschiedlich markier-
ter Zelltypen standardisiert bewertet werden kdnnen.

Wir zeigen unter anderem (s. 2.2), wie man die beschriebene Bildanalyseme-
thode einsetzen kann, um die Wirkung eines potentiellen Medikamentes auf den
Knochenstoffwechsel standardisiert zu messen. Der Wirkstoff FTY720 fiihrt da-
bei zu einer Reduktion der Anlagerung von Osteoklasten an Knochen und damit
im Mausmodell zu einer Reduktion der Osteoporose. Die Bildanalyse erlaubt es
erstmals, automatisiert die Kontaktfliche zwischen Osteoklasten und Knochen
zu quantifizieren und ist der konventionellen Methode der manuellen Morpho-
metrie [52] bzgl. Standardisierung und Geschwindigkeit klar {iberlegen.

Als Fazit kann zur Bildanalyse festgehalten werden, dass es bei allen Fortschrit-
ten der letzten Jahre noch keine allgemein akzeptierte, praxistaugliche Metho-

de z. B. zur vollautomatisierten Detektion von Tumorzellen und der immun-
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histologischen Markerquantifizierung gibt. Insbesondere bei der Erkennung von
Tumorzellen in einem komplexen histologischen Hintergrund ist zu erwarten,
dass auch kurz— bis mittelfristig das menschliche Gehirn computerbasierten An-
sétzen iiberlegen bleiben wird. Allerdings zeigen die diagnostische Praxis und
systematische Studien, dass auch Experten i. d. R. nur sehr eingeschrénkt eine
robuste und objektive Quantifizierung (immun-)histologischer Merkmale bewél-
tigen konnen [53,54]. An dieser Stelle kdnnen bereits jetzt und in naher Zukunft
Computerassistenzsysteme einen Beitrag leisten, in vom Pathologen als Tumor
identifiziertem Gewebe z. B. immunhistologische Marker objektiv und standar-

disiert zu quantifizieren.

3.2 Modellierung und Simulation

Das dritte Gebiet schligt einen Bogen von der Daten— und Bildanalyse zu dy-
namischen Simulationsmodellen von zelluldren Signalprozessen. Hierbei kniipft
die Modellbildung direkt an die oben beschriebenen Arbeiten an, da fiir die
Konstruktion realistischer rdumlicher Zellmodelle direkt Mikroskopiedaten ver-
wendet werden konnen, die zuvor bildanalytisch verarbeitet werden (siehe 2.4,
2.1). Der hier vorgestellte Ansatz zeichnet sich aus durch die einfache, auch
flir Biowissenschaftler ohne mathematisch-physikalisches Wissen handhabbare
Modellgenerierung, ohne dass dadurch die Biologie nicht angemessen repréasen-
tierende Vereinfachungen notwendig sind. Wahrend andere Methoden zwar auch
rdumlich aufgeloste, aber morphologisch statische oder zwar morphologisch dy-
namische, aber biochemisch stark vereinfachte Modellierung ermdéglichen [55,56],
ist die hier beschriebene Methode die erste, die sowohl biochemisch als auch mor-
phologisch dynamische hochrealistische Simulationsmodelle von Zellen oder Zell-
gruppen erlaubt. Dabei werden sdmtliche, fiir die computerbasierte Simulation
notwendigen mathematischen Gleichungen zur Abbildung der Signalnetzwerke
automatisch erzeugt. Dies ist umso wichtiger, da selbst kleinere Signalnetzwerke
aufgrund der intermolekularen Komplexbildung i. d. R. viel mehr Reaktions-
gleichungen erzeugen als Molekiilarten vorhanden sind [57-59]. Dadurch ist eine
manuelle Erstellung der Gleichungen nicht nur sehr aufwéndig, sondern auch
sehr fehleranféllig, da z. B. bei der Einfiihrung von ,knock—out* Mutanten oder
der in silico Testung von spezifischen Inhibitoren einer zielgerichteten Therapie
nicht nur die Eigenschaften eines Proteins geéindert werden miissen, sondern
auch samtliche das Protein enthaltenden Komplexe.

Dieser systempathologische Ansatz ist nicht nur fiir die Grundlagenforschung
relevant, sondern kann auch einen wesentlichen Beitrag zur personalisierten Me-

dizin an der Schnittstelle von Diagnostik und Therapie leisten: Sein volles Po-
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tential entfaltet die Simulationsmodellierung dann allerdings erst in Kombina-
tion mit Ergebnissen experimenteller (Hochdurchsatz—) Verfahren, wie z. B. der
Genomik, quantitativer Fluoreszenzmikroskopie und vor allem der (Phospho-)-
Proteomik zusammen mit Informationen iiber Signalnetzwerkkonnektivitat und
Protein-Protein-Wechselwirkungen (,,Interactomics®) [60-63|. Insbesondere die
Phosphoproteomik und die damit méglichen simultanen Messungen des Aktivi-
tétszustandes einer grofien Zahl von Proteinen sind geeignet, die fiir die Simu-
lationsmodelle bendtigten quantitativen Parameter zu liefern [64,65]. Wahrend
solche experimentellen Daten allein bzw. auch mit Hilfe von konventionellen sta-
tistisch-bioinformatischen Analysemethoden nur sehr eingeschrénkt funktionel-
le Einsichten erlauben, ermdéglicht die hier vorgestellte Methode die Integration
mit in silico Experimenten und dadurch eine detaillierte funktionelle Analyse
pathologischer Verdnderungen von untersuchtem Tumorgewebe und wiederum
damit die systematische Suche nach préadiktiven Biomarkern bzw. Ansatzpunk-
ten zielgerichteter Kombinationstherapien (vgl. [66-68]). Wir verfolgen diesen
Ansatz in einem aktuellen Projekt, in dem mit Massenspektrometrie-basierter
Phosphoproteomik die Regulation der Signalnetzwerke in Abhéngigkeit von ak-

tivierenden EGFR-Mutationen in Tumoren untersucht wird.

3.3 Methodenevaluation

Die Arbeit zur Analyse der auf in-situ-Hybridisierung basierenden Her2-Gen-
amplifikationsdiagnostik kann der Kategorie ,Evaluation von Analysemethoden®
zugeordnet werden. Dabei handelt es sich um ein Gebiet, das traditionell eher
unterentwickelt ist, was wahrscheinlich u. a. damit zusammenhéngt, dass auf Sei-
ten der Endanwender oft keine Detailkenntnis der Analysemethoden vorhanden
ist und somit wenig Anreiz besteht, eine einmal allgemein akzeptierte Methode
in Frage zu stellen.

Daher ist es das Ziel der Studie iiber die Her2-Status-Bestimmung bei Magen-
und Mammakarzinomen, zu analysieren, inwieweit die Anwendung der durch die
Richtlinien vorgegebenen diagnostisch-methodischen Kriterien zuverlédssige und
addquate Diagnosen garantiert. Bei der in diesem Test verwendeten Genampli-
fikationsanalyse durch in-situ-Hybridisierung muss eine bestimmte Anzahl von
Tumorzellen bzgl. der in den Zellkernen vorhandenen Sondensignale durch den
Pathologen ausgezéhlt werden. Allerdings wurden die genauen Zahlenwerte in
der diagnostischen Richtlinie von einer Expertenrunde ohne eine vorangehende
quantitative Evaluierung der Kriterien festgelegt [69,70]. Die vorliegende Arbeit
zeigt, dass die aktuellen Richtlinien in Abhéngigkeit von der Variation der Gen-
amplifikation innerhalb des Tumorgewebes auch bei sorgfaltiger Auszédhlung zu-

fallig zu falsch als Her2-positiv oder -negativ (oder umgekehrt) diagnostizierten

7



Féllen fiihren konnen. Dadurch, dass der beschriebene Ansatz eine Abschétzung
des zu erwartenden Fehlers in Abhéngigkeit vom Auszéhlmodus erlaubt, kon-
nen damit konkrete, statistisch fundierte Empfehlungen zur Verbesserung der
Diagnostik gemacht werden.

Zur Umsetzung wurden hierbei simulierte Datensétze erzeugt, die auf einem
breiten Spektrum aus realen Daten gewonnener typischer Verteilungen der Her2-
und Chromosom-17-Signale basieren. Aus diesen Verteilungen wurden dann
zahlreiche Zufallsstichproben gezogen, die jeweils einen diagnostischen Vorgang
simulieren und so eine Aussage dariiber erlauben, wie wahrscheinlich unter Ver-
wendung der Richtlinien eine falsche Bewertung stattfindet.

Diese auch unter dem Begriff der Monte-Carlo-Simulationen zusammengefas-
sten Methoden erlauben es allgemein, simulierte, aber realistische Gold-Stan-
dard-Daten zu erzeugen, fiir die die wahren Eigenschaften bekannt sind und
die somit zur Methodenevaluierung herangezogen werden kénnen. Die Erkennt-
nisse konnen daher iiber die Her2-Evaluierung hinaus als beispielhaft fiir die
Definition und Evaluierung von diagnostischen Richtlinien histologischer bzw.

molekularer Tests angesehen werden.
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Zusammenfassung

Nicht nur in der biomedizinischen Forschung, auch in der klinischen Medizin
steigen die zu verarbeitenden Datenmengen rasant und es existiert ein allgemei-
ner Trend hin zu quantitativen Messwerten und Aussagen. Das Spektrum reicht
dabei von histopathologischen Tests, in denen iiber quantitative Auswertungen
(z. B. Her2-Statusbestimmung) pradiktive, d. h. therapieentscheidende Aussa-
gen getroffen werden, bis zu systembiologischen Fragestellungen mit Tausenden
von Simultanmessungen aus Hochdurchsatzverfahren der Genomik und Proteo-
mik oder neuer mikroskopischer Techniken. Die Validitdt solcher quantitativer
Diagnostik zu gewéhrleisten und die anfallenden Datenmengen biologisch inter-
pretieren zu koénnen, erfordert geeignete mathematisch-analytische Verfahren,
deren Entwicklung gegeniiber den technisch-experimentellen Verfahren zuriick
liegt. Die in dieser Schrift vorgestellten Arbeiten leisten hier einen Beitrag im
Wesentlichen in drei teilweise miteinander {iberlappenden Feldern.

Als Hauptteil der Arbeit beschreiben wir die Entwicklung von Bildanalyseme-
thoden fiir Fluoreszenz- und Hellfeldmikroskopie und wie deren Anwendung
effiziente Analysen mit objektiven Aussagen zur Bedeutung des T-Zell Adapter-
proteins SAP fiir die Bildung von Keimzentren sowie zum Einfluss von S1P auf
die Osteoklastenfunktion ermdglicht. Neben dieser primér analytischen Auswer-
tung experimenteller Daten riickt im Rahmen systembiologischer Ansétze immer
mehr die Modellierung und Simulation von biologischen Prozessen ins wissen-
schaftliche Interesse. Die in diesem Kontext hier vorgestellte Arbeit beschreibt
erstmals die einfache Erstellung realistischer, biochemisch und morphologisch
dynamischer Simulationsmodelle auch komplexer biologischer Signalnetzwerke.
Die Methode kann in Zukunft einen wichtigen Beitrag fiir die personalisier-
te Medizin leisten, da sie die Integration von Ergebnissen aus experimentellen
Genomik— oder vor allem Proteomikstudien {iber pathologisch verdnderte Pro-
zesse bei Tumoren mit funktionellen in silico Experimenten erlaubt und so die
Mechanismen der Wirkung zielgerichteter (Kombinations-)Therapien systema-
tisch evaluiert werden kdnnen.

Im letzten Teil wird mit der Methodenevaluation ein weiterer wichtiger Anwen-
dungsbereich quantitativer Analyse- und Simulationsmethoden anhand der rou-
tinediagnostischen Bestimmung des Her2-Status beschrieben. Es wird gezeigt,
dass erhebliche Ergebnisunterschiede zwar abhingig von Art und Qualitidt der
Daten, jedoch primér durch Eigenschaften der Analysemethode zustande kom-
men konnen. Dass die Ergebnisfluktuationen im Fall der Her2-Diagnostik thera-
pieentscheidend sein kénnen, verdeutlicht, wie wichtig eine rigorose Validierung
insbesondere quantitativer Methoden ist.

Insgesamt zeigen die hier vorgestellten Arbeiten den bereits aktuell wichtigen
Beitrag quantitativ-analytischer Ansétze zur standardisierten Datenauswertung
und Ergebnisinterpretation und lassen deren weiter zunehmende Bedeutung fiir
die Zukunft der Biomedizin erkennen.
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