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1. Einleitung

1.1 Chronische lymphatische Leukamie

1.1.1 Epidemiologie

Die Chronische lymphatische Leuk&mie (CLL) ist
die héufigste leuk&dmische Erkrankung in den
westlichen Landern!'é, wobei sie in Deutschland mit
einer Inzidenz von etwa 3-5 pro 100.000 Einwohner
auftritt.”? In Deutschland versterben jahrlich etwa
1000 Manner und 850 Frauen an den Folgen einer
CLL.*?" Die World Health Organization (WHO)-
Klassifikation von 2022 ordnet die CLL den pré-
neoplastischen ~ und  neoplastischen  klein-
lymphozytdren Neoplasien zu, einer Untergruppe

der reifen B-Zell-Neoplasien.®

1.1.2 Diagnosestellung der CLL

Der International Workshop on  Chronic

Lymphocytic Leukemia (iwCLL) hat in ihren letzten

16



Konsensleitlinien von 2018 Empfehlungen fiir die
diagnostischen Untersuchungen bei Patienten mit
CLL erarbeitet.®® Die Empfehlungen zur Diagnostik
in der Kklinischen Routine und im Rahmen von
Klinischen Studien sind in Tabelle 1 aufgefiihrt.
Dabei empfiehlt die iwCLL zur Diagnosestellung
der CLL die Durchfuhrung eines
Differentialblutbildes zur morphologischen
Begutachtung sowie die Bestimmung eines
Immunphéanotyps zur Abgrenzung gegenuber
anderen Lymphomen mit kleinzelliger
Morphologie. Die Ermittlung des Immunphénotyps
erfolgt mittels Multiparameterdurchflusszytometrie
(MPFC).746 In seltenen Fallen kénnen genetische
Untersuchungen bei der Differentialdiagnostik eine

Rolle spielen.®

Morphologie

Fur die Diagnose einer CLL missen mindestens drei
Monate lang >5 x 10%L B-Lymphozyten im
peripheren Blut nachgewiesen werden kénnen. Im

Blutausstrich  zeigen sich die CLL-Zellen

17



typischerweise als kleine, reife Lymphozyten mit
einem schmalen Zytoplasmasaum, einem dichten
Zellkern ohne erkennbare Nukleoli und mit teilweise
aggregiertem Chromatin. Charakteristische
Begleiterscheinungen bei CLL sind Gumprecht-
Kernschatten oder Smudge-Zellen, die als
Zelltrimmer identifiziert werden konnen.® Es kann
eine geringe Anzahl von groReren, atypischen
Zellen oder auch Prolymphozyten mit den typischen
CLL-Zellen vermischt sein. Ubersteigt der Anteil
der Prolymphozyten jedoch >15% spricht man von
einer prolymphozytischen Variante der CLL (WHO
2022%). Bei einem Anteil wvon >10%
Prolymphozyten an allen zirkulierenden Zellen
deutet dies darauf hin, dass die CLL mutmaBlich
aggressiver ist (mit NOTCH1- oder TP53-

Mutationen).

Differentialdiagnostisch ist es wichtig die CLL von
einer monoklonalen B-Lymphozytose (MBL)
abzugrenzen: diese liegt vor, wenn ein Patient

keinerlei CLL-typische Symptome zeigt (keine

18



Lymphadenopathie, keine Organomegalie, keine
weiteren assoziierten Zytopenien oder Symptome),
ein absoluter Anstieg der klonalen B-Lymphozyten
besteht, jedoch <5 x 10%L B-Lymphozyten im
peripheren Blut nachweisbar sind.%® Sobald eine
Zytopenie besteht, die durch ein typisches
Knochenmarksinfiltrat verursacht wird, spricht man
von einer CLL, unabhéngig von der Anzahl der B-
Lymphozyten im peripheren Blut oder Befall der
Lymphknoten. In 1-2% der Patienten pro Jahr
entwickelt sich eine MBL zu einer CLL.%> MBL-
und CLL-Patienten scheinen beide ein erhohtes
Risiko fiir sekundare Krebserkrankungen zu haben,
insbesondere der Haut''®> (Melanome und Nicht-
Melanome  wie Basalzellkarzinome oder

Plattenepithelkarzinome®”.111),

Das Kleinzellige lymphozytare Lymphom (SLL)
entspricht biologisch und immunphéanotypisch CLL-
Zellen, die  jedoch ohne  wesentliche
Ausschwemmung auf Lymphknoten begrenzt sind:

die Diagnosestellung erfordert eine

19



Lymphadenopathie, das Fehlen von Zytopenien, die
durch klonale Knochenmarksinfiltrate verursacht
sind sowie die Anzahl von klonalen B-Lymphozyten

im peripheren Blut <5 x 10%/L.%

Immunphéanotypisierung

CLL-Zellen koexprimieren das Oberflachenantigen
CD5 zusammen mit den B-Zell-Antigenen CD19,
CD20 und CD23. Im Vergleich zu normalen B-
Zellen ist die Expression von den Oberflachen-
Immunglobulinen CD20 und CD79Db
charakteristisch vermindert.”%8%34 Wie bei anderen
reifen Lymphomen ist der Klon der CLL-Zelle im
Regelfall auf die Expression einer Leichtkette
beschrankt (x oder A).3* Die Expression von CD5
kann jedoch auch bei anderen lymphatischen
Malignomen beobachtet werden, wie z. B. dem
Mantelzell-Lymphom.8* In der Regel reicht ein
Panel von CD5, CD19, CD20, CD23, Igk oder Ig\k
zur Diagnosestellung aus.®® In Grenzféllen konnen
zusétzliche Marker wie CD43, CD79b, CDS81,

20



CD200, CD10 oder ROR1 die Diagnosestellung

prazisieren.%

Molekulargenetik

Molekulargenetisch l&sst sich durch Anwendung
einer Fluoreszenz-in-situ-Hybridisierung (FISH) auf
periphere Lymphozyten in > 80% der CLL-Félle
eine zytogenetische Auffalligkeit finden.?® Die
haufigste chromosomale Veranderung bei der CLL
ist die Deletion des langen Arms von Chromosom
13 (del(13q)) wobei die Trisomie von Chromosom
12 sowie Deletionen im langen Arm von
Chromosom 11 (del(11qg)) und im kurzen Arm des
Chromosoms 17 (del(17p)) weitere haufige
Aberrationen  sind.?® Die FISH und die
konventionelle Karyotypisierung konnen bei der
Differenzialdiagnostik verschiedener
lymphoproliferativen Erkrankungen eine Rolle

spielen.®®
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Tabelle 1: Initiale Diagnostik der CLL (nach Hallek
et al.®)

Diagnostik Allgemeine Klinische
Praxis Studien
Tests zur Diagnosestellung
Grofies Bluthild Immer Immer
Immunphénotypisierung der peripheren Immer Immer
Blutlymphozyten
Untersuchung vor Therapieeinleitung
Anamnese, korperliche Untersuchung, Immer Immer
Leistungsstatus
Grofes Blutbild und Differentialbluthild Immer Immer
Knochenmarkspunktion und -biopsie ‘Wenn klinisch | Wiinschenswert
indiziert
(unklare
Zytopenie)
Serumchemie, Serumimmunoglobulin und Immer Immer
direkter Antiglobulintest
Réntgen-Thorax Immer Immer
Infektionskrankheitsstatus Immer Immer
Zusitzliche Tests vor der Behandlung
Molekulargenetik (FISH) fiir del(134q), del{11q), | Immer Immer

del(17p), add(12) in Lymphozyten des
peripheren Bluts

Konventionelle Karyotypisienung in Nicht allgemein | Wiinschenswert
Lymphozyten des peripheren Bluts (mit indiziert
spezifischer Stimulation)
TP53-Mutation Immer Immer
IGHV-Mutationsstatus Immer Immer
Serum-A2-Mikroglobulin Wiinschenswert | Wiinschenswert
CT-Thorax, -Abdomen, - Becken Nicht allgemein | Wiinschenswert
indiziert
MRT, PET Nicht allgemein | Nicht
indiziert allgemein
indiziert
Ultraschall des Abdomens miglich Nicht
allgemein
indiziert

Es gibt weitere diagnostische Tests
(Molekulargenetik, IGHV, weitere
Immunphénotypisierung, Serummarker,
Knochenmarksuntersuchungen, Klinische

Merkmale), die zur Diagnosestellung nicht

22



essentiell sind, jedoch helfen die Prognose

vorherzusagen (siehe Kapitel 1.1.3).

Kriterien einer symptomatischen oder aktiven
CLL

GemaR iwCLL-Leitlinien®® gibt es mehrere
Kriterien zur Definition einer symptomatischen oder
aktiven CLL-Erkrankung, welche eine Indikation

zur Therapieeinleitung sind:

1. Anzeichen eines fortschreitenden
Knochenmarkversagens, das sich in der
Entwicklung oder Verschlimmerung einer
Andmie und/oder Thrombozytopenie &uRert.
Grenzwerte von Hb <10 g/dL oder
Thrombozytenzahlen von <100 000/uL werden
im  Allgemeinen als Indikation fir eine
Behandlung angesehen. Es sollte jedoch darauf
hingewiesen werden, dass bei einigen Patienten

Thrombozytenzahlen von <100 000/uL iber

23



einen langen Zeitraum stabil bleiben kodnnen;
diese Situation erfordert nicht automatisch eine
Therapie

. Massive (d. h. > 6 cm unterhalb des linken
Rippenbogens)  oder  progressive  oder
symptomatische Splenomegalie

. Massive Knoten (d. h. > 10 cm im langsten
Durchmesser) oder progressive oder
symptomatische Lymphadenopathie
Progressive Lymphozytose mit einem Anstieg
von > 50% (ber einen Zeitraum von zwei
Monaten oder eine
Lymphozytenverdopplungszeit (LDT) von
weniger als sechs Monaten. Die LDT kann durch
lineare Regressionsextrapolation der absoluten
Lymphozytenzahlen ermittelt werden, die in
Abstdnden von zwei Wochen (ber einen
Beobachtungszeitraum von zwei bis drei
Monaten ermittelt werden; bei Patienten mit
anfanglichen Lymphozytenzahlen von weniger
als 30 000/uL im Blut ist mdglicherweise ein

langerer Beobachtungszeitraum erforderlich, um
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die LDT zu bestimmen. Andere Faktoren als die

CLL, die zur Lymphozytose beitragen (z. B.

Infektionen,  Steroidverabreichung), sollten

ausgeschlossen werden

. Autoimmunkomplikationen einschliel’lich

Andmie oder einer Thrombozytopenie, die

schlecht auf Kortikosteroide ansprechen

. Symptomatische oder funktionelle extranodale

Beteiligung (z. B. Haut, Niere, Lunge,

Wirbelsdule)

Krankheitsbedingte Symptome im Sinne einer

der folgenden Definitionen:

a. Unbeabsichtigter Gewichtsverlust >10%
innerhalb der letzten sechs Monate

b. Erhebliche  Mdudigkeit (d.h.  Eastern
Cooperative Oncology Group Performance
Status (ECOG PS)® 2 oder schlechter; kann
nicht arbeiten oder ist nicht in der Lage, die
Ublichen Aktivitaten durchzufiihren)

c. Fieber >100,5 °F oder 38,0 °C fiir zwei oder
mehr Wochen ohne Nachweis einer

Infektion
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d. Nachtschweil} fir > 1 Monat ohne Nachweis

einer Infektion

1.1.3 Prognose der CLL

Die Prognose einer CLL ist sehr heterogen. Ein Teil
der Patienten bendtigt keine Therapie, bei einem
anderen Teil kann die CLL sehr schnell und agressiv
fortschreiten. Dabei kann es unter anderem zur
sogenannten Richter-Transformation kommen, der
Umwandlung der CLL in ein aggressives und
hochgradiges Lymphom mit einem medianen

Uberleben von nur 1-2 Jahren. 8101

Klassifikationssysteme Binet und Rai

Traditionell gibt es zwei CLL-
Klassifikationssysteme auf deren Basis die
Tumorlast bestimmt wird, die zumindest historisch
in Patientenkohorten unterteilt und eine erste
Einschatzung der Prognose erlaubt (Klassifikation

nach Binet!! in Tabelle 2 sowie Rai-Klassifikation®
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in Tabelle 3). Berucksichtigt werden hierbei die
Anzahl der Lymphozyten sowie Thrombozyten,
eine vorliegende Lymphadenopathie mit der Anzahl
betroffener Lymphknotenregionen, eine mogliche
Hepato- und/oder Splenomegalie und der
Hamoglobin-Wert.1%%  Vorteile dieser beiden
Staging-Systeme sind die einfache, kostengunstige
sowie weltweit anwendbare und damit einhergehend

gut vergleichbare Anwendungsmaglichkeit.3®

Tabelle 2: Stadieneinteilung nach Binet

Stadieneinteilung nach Binet!!

Stadium VergriiBerte Himoglobin | Thrombozyten
Lymphknoten-
/Organregionen*
A < 3 Regionen befallen =10g/dl = 100 000/ul
B =3 Regionen befallen =10g/dl = 100 000/ul
C Unabhiingig <10 g/dl und/oder
<100 000/l

* Als Region gelten jeweils die Lymphknoten im Hals-,
Achsel- oder Leistenbereich (ein- oder beidseitig) sowie die
Leber und die Milz. Lymphknoten gelten als vergroRert, wenn
sie einen Durchmesser von mehr als 1cm haben.
Entscheidend ist der Befund der korperlichen Untersuchung,
nicht die Befunde der Bildgebung, also z.B. Ultraschall- oder
CT-Untersuchungen.
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Tabelle 3: Rai-Klassifikation

Rai-Klassifikation®

Stadium Lymphadenopathie | Hepato- oder | Himoglobin | Thrombozyten
Splenomegalie
0 Nein Nein =11 g/dl =100 000/pl
I Ja Nein =11 g/dl =100 000/ul
I Irrelevant Ja =11 g/dl =100 000/ul
I Irrelevant Irrelevant <11 g/dl =100 000/pl
w Irrelevant Irrelevant Irrelevant < 100 000/ul

Wichtige Prognosemarker

Neben dem Tumorstadium bestimmen verschiedene
weitere Faktoren die Prognose: genetische Faktoren
wie eine TP53-Mutation, die 17p- oder 11g-Deletion
gehen mit einer schlechteren Prognose einher
wéhrend eine 13g14-Deletion und Trisomie 12 mit
einer besseren Prognose  einhergehen,2>20.144
Mutationen in NOTCH1-, SF3B1- und BIRC3-
Genen sind assoziiert mit einer geringeren
Lebenserwartung.136:100929  Eine Expression von
CD38 und ZAP-70 auf CLL-Zellen ist mit einer
unmutierten Immunglobulin-variable-heavy-chain
(IGHV) und hoheren Werten von beta2-
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Mikroglobulin assoziiert, was eine unglnstigere

Prognose zur Folge hat.?%4241.57.94.107.44

Patienten mit 17p-Deletion und/oder TP53-
Mutation sprechen schlecht auf Chemo- und
Immuntherapien an, profitieren jedoch deutlich von
einer Therapie mit nicht-chemotherapeutischen
Wirkstoffen, wie beispielswiese
Brutontyrosinkinase (BTK)-, Phosphatidylinositol-
3 (PI3K)-Kinase- oder B-Cell-Lymphoma-2
(BCL2)-Inhibitoren.3® Es konnte gezeigt werden,
dass das progressionsfreie Uberleben von CLL-
Patienten mit einer 17p-Deletion und Patienten mit
einer TP53-Mutation ohne 17p-Deletion &hnlich

sind.14°

Zeigen sich  neben mutierten IGHV-Genen
zusétzliche  positive  Prognosefaktoren  wie
beispielsweise eine giinstige Zytogenetik (u.a. keine
11g- oder 17p-Deletion'®?), dann sprechen die
Patienten gut und lange auf  eine

Chemoimmuntherapie mit Fludarabin,
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Cyclophosphamid und Rituximab an.10232118
Ungefahr ein Drittel der CLL-Patienten kann
basierend auf gemeinsamen Sequenzen innerhalb
der IGHV-Region 3 in Subgruppen eingeteilt
werden.!'?® Diese Subgruppen zeigen teilweise
ahnliche Prognosen, beispielsweise kann die
Expression des IGHV3-21 Gens (des stereotypen
Subsets 2) unabhangig vom IGHV-Mutationsstatus

mit einer schlechteren Prognose einhergehen.11%8

Im Rahmen einer grofRen, multizentrischen Studie
zeigte sich CD49d (a-Kette des alpha4-betal-
Integrin-Heterodimer) mit einer ungunstigen
Prognose  assoziiert und  als  stérkster
durchflusszytometrischer ~ Préadiktor ~ fir  das
Gesamtiiberleben und das behandlungsfreie

Uberleben. 1421

Zusétzlich zum R2-Mikroglobulin, das sich als
unabhéngiger prognostischer Marker bereits in
verschiedenen Prognosescorest!’ 13824112 etabliert

hat (siehe Tabelle 4), sind auch die Serummarker
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Thymidinkinase sowie das losliche CD23 mit einem
niedrigeren Gesamt- und progressionsfreiem

Uberleben assoziiert,40.97.106,64,69

Prognosemodelle bei CLL

2016 wurde der sogenannte International Prognostic
Index For Patients With Chronic Lymphocytic
Leukaemia (CLL-IPI) eingefuhrt mit dem eine
Unterteilung in vier prognostische Subgruppen
gelingt. Die Einteilung basiert auf flnf
unabhangigen Faktoren: TP53-Status, IGHV-
Mutationsstatus, beta2-Mikroglobulin im Serum,
Klinisches Stadium und das Alter. Mittels CLL-IPI
erfolgt eine Einteilung von Patienten in vier
Risikogruppen, bei denen das 5-Jahres-
Gesamtuiberleben von 93,2% (geringes Risiko) bis
23,3% (sehr hohes Risiko) liegen kann. Dabei
entspricht ein Score von 0-1 einem niedrigen Risiko
mit 5-Jahres-Gesamtiiberleben von 93,2%, Score 2-
3 einem mittleren Risiko mit 5-Jahres-
Gesamtuiberleben von 79,3%, Score 4-6 einem

hohen Risiko mit einem 5-Jahres-Gesamtiiberleben
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von 63,3% und Score 7-10 einem sehr hohen Risiko
mit 5-Jahres-Gesamtiberleben von 23,3%.117 Ziel
des CLL-IPI ist anhand weniger Parameter Patienten

einer Prognosegruppe zuzuordnen.

Weitere prognostische Modelle unterscheiden sich
in der Anzahl der berticksichtigten Parameter und
sind beispielsweise der 2007 MDACC oder B-B
Score (siehe Tabelle 4).7°
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Tabelle 4: Merkmale von Prognosemodellen bei
CLL mit mindestens drei Validierungsstudien und
Gesamtiiberleben als Endpunkt (nach Molica™)

Prognose-
Maodell

Variablen

Analysierter
Endpunkt

Patientenanzahl in
Entwicklungs-
sowie
Validierungsstudien

2007 MDACC
(MD Anderson
Cancer
Center)!#

Alter

Absolute
Lymphozytenzahl
B2-Mikroglobulin
Lymphknoten-
Gruppen
Rai-Stadium
Geschlecht

Gesamtiiberleben

7246

CLL-IPI'7

Alter
B2-Mikroglobulin
IGHV-
Mutationsstatus
Rai- oder Binet-
Stadium
TP53-Status

Gesamtiiberleben

6003

B-B
(Barcelona-
Brno)*

IGHV-
Mutationsstatus
FISH-Zytogenetik
11g-Deletion
und/oder 17p-
Deletion

Gesamtiiberleben

2696

BALL'?

B2-Mikroglobulin
LDH
Himoglobin
Beginn der letzten
Therapie < 24
Monate

Gesamtiiberleben

2475

1.1.4 Therapie der CLL

Zur Therapie der

CLL kann auf vielfaltige

Medikamentengruppen zuriickgegriffen werden,

darunter fallen Zytostatika (Chlorambucil,
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Purinanaloga Fludarabin, Pentostatin und Cladribin,
Bendamustin), monoklonale Antikorper  (Anti-
CD20-Antikorper Rituximab, Ofatumumab,
Obinutuzumab oder der Anti-CD52-Antikorper
Alemtuzumab), Medikamente die auf den
Signalweg  der  CLL-Zellen und  deren
Mikroumgebung abzielen (PI13K-Inhibitoren wie
Idelalisib, Duvelisib oder Umbralisib sowie BTK-
Inhibitoren  wie Ibrutinib, Acalabrutinib,
Pirtobrutinib,  Zanubrutinib), Lenalidomid als
Thalidomidanalogon, BCL2-Inhibitoren  wie
Venetoclax, Checkpoint-Inhibitoren wie
Pembrolizumab als PD-1-blockierender Antikorper
sowie CAR-T-Zell-Therapien. Ein  wichtiges
Grundprinzip der immer effizienter werdenden
CLL-Therapie besteht in der Kombinationstherapie
dieser Medikamente, um synergistische Effekte zu
nutzen, moglichst ohne Uberlappende toxische

Nebenwirkungen.38

Bevor ein Therapieansatz vorgeschlagen wird,

mussen folgende Parameter berlicksichtigt werden:
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Stadium der Erkrankung, die Symptome,
Fitnesszustand und Begleiterkrankungen des
Patienten (,,go go“ steht fiir einen guten, ,,slow go*
fir einen eingeschrénkten korperlichen Zustand)
insbesondere im Hinblick auf die potenzielle
Organtoxizitdt der neueren und zielgerichteteren
Wirkstoffe, das genetische Risiko der Leukémie, die
aktuelle  Behandlungssituation ~ (Erst-  oder
Zweitlinientherapie, Ansprechen oder
Nichtansprechen auf die letzte Behandlung).®
Tabelle 5 und 6 illustrieren die aktuellen
Empfehlungen zur Erst- und Zweitlinientherapie bei
CLL.
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Tabelle 5: Schema der CLL-Erstlinientherapie
(nach Hallek und Al-Sawaf®8)

Del(17p)
Stadium oder Fitness IGHYVY Therapie
TP53mut
Inaktive
Erkrankung,
Binet A-B, Rai Irrelevant Irrelevant | Irrelevant Keine
0-11
Ibrutinib / Acalabrutinib*
oder Venetoclax + Obinutuwzumab
Ja Trrelevant Trrelevant | oder Idelalisib-Rituximab (falls
Kontraindikationen fiir andere
Optionen)
FCR. (BR = 65 Jahre)
Aktive M oder Tbrutinib / Acalabrutinib'
Erkrankung Go go oder Venetoclax + Obinutuzumab®
oder Binet C Ibrutinib / Acalabrutinib'
oder Rai ITI-1V u oder Venetoclax + Obinutuzumab
oder FCR (BR = 65 Jahren)
Nein Venetoclax + Obinutuzumab
M oder Tbrutinib / Acalabrutinib'*
Slow Go oder Chlorambucil-Obinutuzumab
Wenetoclax + Obinutuzumab
u oder Tbrutinib / Acalabrutinib "
oder Chlorambucil-Obinutuzumab

M:  Mutiert; U: Unmutiert; FCR: Fludarabin,
Cyclophsophamid, Rituximab; BR: Bendamustin +
Rituximab

1 Hinzuftigen von Obinutuzumab zu Acalabrutinib
erwagen

2 Erwagen und mit dem Patienten diskutieren:
Kontinuierliche vs. Therapie mit fester Dauer,

spezifische Nebenwirkungen von Medikamentengruppen
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(Myelosuppression, Infektionen, maligne
Zweitneoplasien bei Chemoimmuntherapien, kardiale
Toxizitdt und Blutungen fir  BTK-Inhibitoren
(Acalabrutinib < Ibrutinib), Tumorlysesyndrom und
Infektionen  fir  Venetoclax +  Obinutuzumab;
Autoimmunerkrankungen und opportunistische

Infektionen fir Idelalisib

Tabelle 6: Schema der CLL-Zweitlinientherapie
(nach Hallek und Al-Sawaf®8)

Ansprechen auf Fitness Therapie
Erstlinientherapie
Riickfall oder Wechsel auf:
Progress innerhalb Venetoclax + Rituximab oder Ibrutinib oder Acalabrutinib
von drei Jahren Go go ‘Weitere Optionen:

Idealisib + R, FA, FCR (nach BR), Venetoclax, A-Dex,
Lenalidomid (+ R), BR (nach FCR). Diskussion einer

Konsolidierung mit allogener Stammzelltherapie.

Wechsel auf:

Venetoclax + Rituximab oder Ibrutinib oder Acalabrutinib
Slow Go | Weitere Optionen:

Idealisib + R, A, FCR-lite, BR, Lenalidomid (+ R),
Ofatumumab, HD-R

Progress nach drei Wiederholung der Erstlinientherapie kann erwogen werden,

Jahren Alle falls zuvor Chemotherapie genutzt wurde, jedoch Wechsel

auf zielgerichtete Therapie

A-Dex: Alemtuzumab-Dexamethason; B: Bendamustin;
FA: Fludarabin-Alemtuzumab; FCR: Fludarabin-
Cyclophosphamid-Rituximab; HD: hochdosiert; R:

Rituximab
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1.1.5 Relevanz des Themas

Die CLL hat insbesondere bei &lteren Patienten eine
hohe Pravalenz. Aufgrund der sehr heterogenen
Prognose ist es wichtig, dass es aufgrund einer zu
restriktiven Einschétzung der Prognose anhand der
wenigen  Parameter in  den  Kklassischen
Prognosescores nicht zu einer Ubertherapie kommt.
Auch innerhalb der klassischen Prognosegruppen
wére es winschenswert, wenn die komplexe
heterogene Biologie der CLL durch eine Vielzahl an

Parametern individueller erfasst wird.

Komplexe durchflusszytometrische Daten werden
anders als z.B. genetische Daten fast bei jedem
Patienten mit CLL erhoben, da sie entscheidend bei
der Diagnosestellung sind. Durchflusszytometrische
Datensétze sind hochindividuell und beinhalten
neben Informationen zum Immunphénotyp der
Leuk&miezellen auch Informationen uber die

reaktiven, nicht malignen Immunzellen.
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In dieser Arbeit wird daher die Frage gestellt, ob es
in den durchflusszytometrischen Daten bisher nicht
berucksichtigte Informationen gibt, welche die
genetische, pathophysiologische und prognostische
Heterogenitat einer CLL besser abbilden konnen als
bisherige Prognosewerkzeuge und damit eine

genauere Prognose ermdglichen.

1.2 Der durchflusszytometrische
Datensatz

Die Immunphé&notypsierung mittels
Durchflusszytometrie wird zur Diagnosestellung,
Verlaufsbeobachtung und auch zur Bestimmung der
messbaren oder minimalen Resterkrankung (MRD)

eingesetzt.

Der aktuelle Standard zur Analyse von
durchflusszytometrischen Daten ist das manuelle
,Gating“, bei dem man eine  Reihe
zweidimensionaler Diagramme zur Visualisierung

der Daten sowie hierarchische Gates zur
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Identifizierung von Zellpopulationen nutzt. Dabei
wird in dieser Dissertation der Begriff Gating
aufgrund eines fehlenden deutschen pragnanten
Begriffs zur Beschreibung dieses Prozesses

verwendet.

Nachdem die Blutprobe eines Patienten mit Hilfe
des Durchflusszytometrie-Gerats prozessiert wurde,
analysiert der hadmatologische Experte die Zellen
eines Patienten zumeist in Form von sog. Dot-Plots
(Synonym: Punktwolkendarstellungen). Ein Dot-
Plot beschreibt die zweidimensionale Darstellung
von Messwerten, bei der jede Zelle entsprechend
ihren x- und y-Signalintensitaten als einzelner Punkt
eingezeichnet wird. Diese Dot-Plots kdnnen nun
Schritt fiir Schritt in ,,Gates* unterteilt werden, d.h.
in Regionen oder eine Kombination von Regionen,
die zur Auswahl von Zellen in einer erneuten

Darstellung dienen.1%

In Abbildung 1A-F sieht man den charakteristischen

Prozess des manuellen Gatings bei der CLL-
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Diagnostik. Dabei grenzt ein Experte die einzelnen
Zellpopulationen  héndisch  mit  Hilfe von
Trennungslinien bzw. geometrischen Formen
voneinander ab. In diesem Beispiel werden 95533
Zellen (,,Zelluldre Events®) in mehreren Schritten so
voneinander abgegrenzt, dass sich bei Vorliegen
einer CLL am Ende des Prozesses typischerweise
monoklonale, CD19+, CD20+, CD5+ und CD23+
B-Lymphozyten zeigen.
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[Zellulare Events]
fLeukozyten (CD45+): 94,966/

Zellulare/Event: g 95533

SSINT
CD45 KrOr

Q 200 403 600 800 1000 00 00 0 0 1000

FSINT SSINT
[Lymphozyten (CD45+, 55-)]

[Zellulare Events)

CD45 KrOr
CD20/CD3 APC A750

0 200 400 600 %0 1000
SSINT CD19 APC A700

[B-Lymphozyten (CD19+,CD20+)]

[B-Lymphozyten (CD19+,CD20+)]

lambda

CD23 ECD
lambda/CD7 PE

CD5+CD23-

10° 10 10 10

CD5 PC7 kappa/CD8 FITC

Abbildung 1 A-F: Beispielhaftes CLL-Gating

1A Alle Zellen der Blutprobe eines CLL-Patienten
(95533 ,,zelluldre Events®).
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1B Abgrenzung von Leukozyten (diese zeichnen
sich durch eine geringere Grofle und eine geringe
Granularitét aus).

1C Gating nach CDA45+ Leukozyten mit einer
geringen Granularitat (CD45+, SS-).

1D Da die CLL unter die B-Zell-Lymphome fallt,
erfolgt nun die Unterscheidung zwischen T- und B-
Lymphozyten:  leukdmische  B-Lymphozyten
exprimieren CD19+ und CD20+, wohingegen T-
Lymphozyten CD19- und CD3+ exprimieren.

1E CLL-Zellen koexprimieren das
Oberflachenantigen CD5 zusammen mit den B-Zell-
Antigenen CD19, CD20 und CD23, also filtert man
die CD19+ wund CD20+ leuk&mischen B-
Lymphozyten auf CD5 und CD23, um diese
innerhalb der B-Zell-Leuk&mien zu differenzieren.
1F  Nachweis der  CLL-charakteristischen
Monoklonalitat der Lymphozyten durch Nachweis
einer Leichtkettenrestriktion (Igk oder Iglk), was
vorzugsweise durch Doppelmarkierung erfolgt (hier
mit Igi/CD8 und IgA/CD7). Zeigen sich die bisher
gefilterten B-Lymphozyten (CD19+, CD20+,
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CD5+, CD23+) nun auch noch monoklonal, so ist
das typisch flr eine CLL.

Der individuelle Gating-Prozess macht deutlich wie
abhangig die Diagnostik von der Erfahrung der
Experten ist. Jede Zelle weist eine individuelle
Kombination der analysierten Parameter auf (GroRe,
Granularitdt, Oberflachenantigene, Leichtketten,
etc.). Es gibt also multiple, potenziell relevante
Dimensionen, in denen man eine Zelle betrachten
kann, d.h. letztendlich ist ein zelluldres Event eine
Koordinate mit X-Dimensionen. Jedoch erlaubt das
Gating lediglich eine zweidimensionale Darstellung
der Zellen in den Dot-Plots, sodass es im Gegensatz
zu einer multidimensionalen und ganzheitlichen

Analyse zu einem Informationsverlust kommt.

In Tabelle 7 wird ein Uberblick Uber die
aufgenommenen Rohdaten bei der
Durchflusszytometrie gegeben. Jede Zeile in
Tabelle 7 beschreibt ein zellulares Event mit

Expression der gleichzeitig gemessenen Parameter.
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Die einzelnen Ké&stchen der Tabelle beschreiben die
Auspragung eines Parameters in absoluten Werten.
Neben der Anzahl der gemessenen Parameter, spielt
auch die Anzahl der gemessenen zelluléren Events
eine Rolle, diese liegt haufig bei mehr als 10°.
Hierdurch kdnnen auch kleinere Zellpopulationen in

durchflusszytometrischen Daten bewertet werden.

Tabelle 7: Exemplarische Darstellung
durchflusszytometrischer Rohdaten

FS 55 kappa/ | lambda/ | CD23 | CD79b/ | CD5 D38 CD19 | CD2VC | FMC/ | CD45 | TIME

INT | INT | CD8 CD7PE | ECD D4 PCT APC APC DIAPC | CD2 KrOr

FITC PC55 AT00 AT50 PB
IW6H | B340 | 2168951 | 4245437 | 7099750 | 2400087 | ASBILIL | 1427443 | 4931434 | 2038733 | 3060098 | 1129442 [
W03454 | RGSOD | 1686052 | SSOIEIE | 15208 165935 | SRGL3E4 | 460263 | IB9%04R | 2113504 | 5219395 | 1vTisa | 12
378303 | 86852 | 3313233 | 203406 | 3598635 | 3191435 | 8519151 | 4328751 | 2401636 | 2574731 | 6754004 | 23530 | 13
I7951 | BAST3 | 1481043 | 8917200 | 280973 | 1652021 | 2791252 | 1906474 | 483a637 | AST28 | 2350285 | #737,648 16

399539 | 66767 | 187118 | 1674305 | 3790986 | 1699353 | 141546 | 1785966 | 4534637 | 7241313 | 8508527 | 9106435 19

126359 | B60A9 | 1354931 | 1136332 | 284382 | 13201 | 4076744 | S2RI3R1 | 9392916 1406217 | 9639401

71762 | 115198 | 3277216 | 639649 | B49LIE9 | 4969033 | 1930963 | 13T7668 | 2 350204 | 1196406 %

552,391 | 002131 | III97,78 | 5221273 | 140984 | 16594359 | 43686357 55,659 | 2248733

20036 | IRIEISE | 3546336 | 1715310 | 4830243 | 104924 | 915830 3633344 | 1601557 3

32811 | 109723 | 1242625 | 3415334 | 7205478 | 1338983 | 7721838 | 9574314 | 1249957 | 1324534 | 3160679 | 14317 £

In dieser Arbeit erfolgt die Analyse der
durchflusszytometrischen Daten von diagnostischen
B-Zell-Panels mit Hilfe von Machine-Learning-
Verfahren und Algorithmen der Erkldrbaren

Knstlichen Intelligenz (XAI), um prognostische
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Zellpopulationen  fir die CLL in den
durchflusszytometrischen Daten zu finden.

1.3 Machine-Learning-Verfahren in der
Hamatologie

In den letzten 20 Jahren kam es kontinuierlich zu
einer steigenden Anwendung von Machine-
Learning-Algorithmen auf durchflusszytometrische
Datensdtze.>® In der Literatur werden verschiedene
Algorithmen zur Analyse der Durchflusszytometrie-
Daten beschrieben, deren Ziele ganz unterschiedlich
sind: Insbesondere in der onkologischen und
h&matologischen Forschung erfolgt die Anwendung
haufig zur Reduktion der Dimensionalitdt, zum
Datenclustering sowie zur
Vorhersagemodellierung.>® In Tabelle 8 finden sich
ausgewdhlte Machine-Learning-Algorithmen, die
zur  durchflusszytometrischen Analyse genutzt

werden.
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Tabelle 8:
Algorithmen,

Ausgewahlte

die zur

Machine-Learning-
durchflusszytometrischen

Analyse genutzt werden (nach Hu, Bhattacharya und

Butte*?)

Organizing Map
{FlowSOM)'%

Machine-Learning-Typ Name Beschreibung
Dimensionsreduktion Principle PCA pI'DJIZ.IL‘I[ die hochdil ionalen Dhaten in niedsi
e wobei cin mbglichst grober Teil der Variation
)‘\nal;'sis (PCA} d.cr Daten erhalten bleibt,
t-Distributed -SNE ist cin nichilineares Verfahren zur
Qioch Neiahh duktion. t-SNE transformiert die
- pa Abstinde in Wahrscheinlichkeiten, dic auf der t-
Embedfl‘l’ng Werteilung basieren, und betont so die Erhalung der lokalen
(1SNE)™ Struktur der Daten.
Uniform Manifold LM»\P st cine Methode zur Dimensionsreduzierung unter
ion and g von Techniken des Mannig faltigkeitslernens.
Pr';)'fe ction Ahulmh wie bei tSNE liegt bei UMAP der Schwerpunkt auf
{L‘ﬂ'{!\l’}""‘ der Erhaltung der lokalen Strukiur der Daten.
Uniiberwachte Methoden | FLOw Clustering FLOCK i Zellpopulationen durch dichteh
zur Zellpopulations- without K Clustering.
Identifizierung (FLOCK)*®
Flow Self FlowS0M bildet Zellen auf selbstorganisicrenden Karten ab

und verwendet konsenshasiertes hierarchisches Clustering,
um die Zellpopulationen zu identifizieren.

PhenoGraph konstruiert munfichst cinen Graphen der ndchsten
Wachbarn der cinzelnen Zellen auf der Grundlage threr
phénotypischen Alnlichkeit und teilt den

Graph anschlicBend mit Hilfe eines Algorithmus in
verschicdene Cluster auf.

Iden erung

PhenoGraph™
Uberwachte Methoden Linear Discriminant
zur Zellpopulations- Analysis (LDA) fiir

Zytometriedaten 7

Die Methode trainiert einen Klassifikator der LDA zur
Identifizi von Zell lati

Deep learning with
graphic cluster

DGCyTOF trainiert ein Decp-Learning-Modell, um
Zellpopulationen zu identifizieren. Eine
Riickkopplungsschleife sorgt fiir die Anpassung zwischen

(DGCYTOF) neuen uad
visualization® unbekannten Zellpopulationen.
Stichproben- Cluster CITRUS verwendet hierarchisches Clustering zur
K_las.sltizieru.ng unter Identification. Identifizierung ciner groBen Anzahl kleiner Zelluntergruppen
Ct P wvon Zytometricdaten und verwendet ein , Least Absolute
;’e‘a:wendung von t:c[erlza.[mn, Shrinkage and Selection Operator” {LASS0)'*-Modell
pp and um klinische Ergebaisse vorherzusagen.
Informationen (CITRUS)™
Flow Density FIoRc\lJ |sl eine Pipeline fiir die Vorverarbeitung von Daten,
Survival Reg Merkmal \m..j. ive Madelli e Auswahl von
Using Minimal und die p ung von
Redund ied unter Vs dung eines Random-Forest-
Feature " Madells zur Vorh klinisch i
(FloReMi)'*

Klassifizierung von
Proben

anhand von
Einzelzelldaten

Cell Convolutional
Neural Network
(CellCNN)

CellCNN \u\mcndﬂ eine Fallungsslmkl\u ﬁbr neuronale
Netze zur Vork Klinischer oder biol hy
Ergebnisse dircke anhaud von Einzelzelldaten.

Deep Convolutional
Neural Network
(Deep CNN)*

Deep CMN verwendet eine Faltungsnetzwerkstruktur, um
Klinische oder biologische Ergebnisse dirckt anhand von
Einzelzelldaten vorherzusagen. Das Modell enthilt cine
erc Auzahl interner Schichten, so dass s dic komplexen

zen zwischen Zell in den
Fytometriedaten besser erfassen kann.
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Bruggner et al.3 haben beispielsweise die Methode
CITRUS entwickelt zur Identifizierung von
Zellpopulationen in der multidimensionalen
Durchflusszytometrie, deren  Verhalten mit
bestimmten Probenendpunkten Kkorreliert. Dabei
konnte CITRUS mehrere  Zelluntergruppen
identifizieren, die mit dem AIDS-freien Uberleben
bei HIV-infizierten Patienten in Verbindung

gebracht werden.

Um die hochdimensionalen Daten fassbarer und
interpretierbar zu machen, werden beispielsweise
dimensionsreduzierende Techniken wie Self-
Organizing Maps (SOM) genutzt.1331%5 Eine SOM
ist eine Art untberwachtes kiinstliches neuronales
Netz mit einem Netz von Knoten, die Punkte im
mehrdimensionalen Raum darstellen.>®

Es gibt zwei verschiedene SOM-Anwendungen.®®
Man unterscheidet SOM mit wenigen Neuronen (k-
means SOM) und SOM mit vielen Neuronen
(Emergent SOM, ESOM?®),  Bei dem
Clusteralgorithmus K-means SOM werden die

Neuronen mit Clustern im Datenraum identifiziert.
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ESOM hingegen werden primar zur Visualisierung
eines ansonsten unzuganglichen hochdimensionalen
Datenraums genutzt. Charakteristisch fur ESOM ist
die grofRe Anzahl der verwendeten Neuronen
(mehrere  Tausend). Sie ermdglichen die
Herausbildung von intrinsischen
Strukturmerkmalen eines Datenraumes und sind
letztendlich selbstorganisierte Projektionen von
hochdimensionalen Daten auf eine

zweidimensionale Karte.12°

Zhao et al. haben SOMs um Convolutional Neural
Networks (CNN) erweitert, um verschiedene
Lymphom-Entitaten zu differenzieren.!*” Ein CNN
beschreibt eine Deep-Learning-Netzarchitektur, die
haufig fir die Mustererkennung in medizinischen
Bilddaten genutzt wird und eine Standardtechnik
insbesondere fir die Klassifikation von Bilddaten

ist.61

Die bisherigen Anwendungsféalle von Machine-

Learning-Algorithmen auf durchflusszytometrische
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Datensédtze bei einer CLL beschranken sich

insbesondere auf die Diagnose.

Ng und Zuromski®? konnten mit Hilfe einer UMAP’
zur Dimensionsreduktion der
durchlusszytometrischen Daten und anschliel3ender
Random-Forest-Klassifikation*? eine
Diagnosegenauigkeit von mehr als 95% bei allen B-
Zell-Malignomen erreichen, (Fragestellung: B-Zell-
Malignom oder nicht; 2026 Trainingsfalle, 516
Testfélle) bei der Diagnose einer CLL sogar mit
einer Genauigkeit von 96.90% (Fragestellung: CLL
oder nicht; 491 Trainingsfalle, 99 Testfalle). Ein
Random Forest ist ein Algorithmus bestehend aus
einer Sammlung von mehreren
Klassifikationsbdaumen, welche unabhangig
voneinander eine Art Stimme fiir die beliebteste

Klasse abgeben konnen.!?
Der aktuelle Stand der wissenschaftlichen
Forschung zeigt, dass es insbesondere an Machine-

Learning-Algorithmen fehlt, die die Menge an
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durchflusszytometrischen Informationen nutzen, um

die Genauigkeit der CLL-Prognose zu verbessern.

In dieser Arbeit wurde der XAl-Algorithmus
Algorithmic Population Description Approach
(ALPODS) genutzt, um prognostische
Zellpopulationen in den durchflusszyotmetrischen
Daten der CLL-Patienten zu finden. Die
Entwicklung von ALPODS st aus einer
Kooperation mit Prof. Dr. Ultsch und PD Dr. Thrun
vom Fachbereich Mathmatik der Philipps-
Universitat Marburg entstanden.*°

Mit ALPODS wurden bereits
Immunzellpopulationen visualisiert, welche zur
Unterscheidung von Knochenmarksproben und
peripheren Blutproben genutzt werden konnten.*
Ultsch et al.*3° konnten in ihrer Arbeit zeigen, dass
ALPODS fir gro3e (n > 100.000) und multivariate
Daten (d > 10) im Vergleich zu anderen XAl-
Algorithmen fir dieselbe Aufgabe (Differenzierung
von Blutproben nach den Materialquellen
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Knochenmark vs. peripheres Blut) fir den
Menschen  zugéngliche  und  versténdliche
Ergebnisse liefern konnte. Sehr wichtig fir den
Klinischen Alltag ist die F&higkeit von ALPODS die
komplexen hochdimensionalen Daten auf die
essentiellen  disjunkten  Zellpopulationen  zu
reduzieren, denn nur diese Informationen kénnen
von Menschen genutzt werden und somit im
Klinischen Alltag untersttzen.

Dariiber hinaus nutzen Hoffmann et al.*” ALPODS
um Zellpopulationen zu identifizieren, die es
erlauben eine Vorhersage zur Ha&modilution von
Knochenmarksproben mit peripherem Blut zu
treffen, denn dies kann je nach Aspirationsvolumen
im Zuge der Diagnostik einer MRD bei Patienten
mit akuter myeloischer Leuk&mie zu falsch-

negativen Ergebnissen fuhren.
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1.4 Explainable Artificial Intelligence
(XAl

Fur Entscheidungstréger deren Entscheidungen sich
auf eine Kunstliche Intelligenz (K1) stiitzen ist die
Erklarbarkeit einer KI essentiell, denn die
Entscheidung muss gerechtfertigt und begriindbar
sein. Basiert ein Algorithmus auf einem einfachen
statistischen Modell so kdnnen Entscheidungstréger
dies verstehen und ihre Entscheidung rechtfertigen.
Bei Systemen des Machine und Deep Learnings ist
dies heutzutage jedoch meist nicht moglich.*® Diese
Differenz  zwischen KI-Modellen und dem
menschlichen Verstindnis wird ,,Black Box*
genannt.!3

Viele KI-Systeme sind subsymbolisch, insbesondere
wenn sie auf neuronalen Netzen beruhen.!5120.124
Diese subsymbolischen Systeme basieren auf der
korrelativen Analyse groRRer Datenmengen und nicht
auf der Externalisierung von
Schlussfolgerungswissen, was sie zu ,,Black
Boxes*4 macht, d.h. zu Systemen deren interne

Représentation von Wissen nicht ohne Weiteres
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externalisiert und den Nutzern zuganglich gemacht
werden kann.®® Sie liefern also weder Erklarungen
flir ihre Entscheidungen in Form von Wissen und
Argumenten, noch  begriinden sie ihre
Entscheidungen.t?3%

In der Medizin ist das Verstandnis der Griinde fir
eine Entscheidung essentiell und VVoraussetzung fur
eine vertrauenswirdige Interaktion zwischen KiI-
Systemen und Arzten. Aufgrunddessen verlangen
die Gesetze der Européischen Union eine
Begrundung fur die von KI-Systemen getroffenen
Entscheidungen.**4¢  Die  Wichtigkeit dieser
Erklarbarkeit zeigt sich auch in der deutlichen
Zunahme von Forschung zu dem Thema XAl.
Zusammengefasst besteht das Hauptziel der XAl-
Modelle darin, dass Menschen dem Modell
vertrauen konnen.*” Zur Forderung des Vertrauens
hat die Europdische Union sieben essentielle
Anforderungen an KI-Modelle vorgeschlagen: (1)
menschliches Handeln und Aufsicht, (2) technische
Robustheit und Sicherheit, (3) Datenschutz, (4)
Transparenz, (5) Vielfalt, Nicht-Diskriminierung
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und Fairness; (6) soziales und 0Okologisches

Wohlergehen sowie (7) Rechenschaftspflicht.!1

Abbildung 2 (angelehnt an Chaddad et al.'?) stellt
eine  Moglichkeit dar, um  verschiedene
Klassifizierungskriterien ~ von  XAl-Methoden

zusammenzufassen. 5027141

——

l | | |

Explanation forms | Interprewuontypesl Model specificity ‘ Explanation scopes |

Feature map | Intrinsic | Model-specific ‘ Global

Textual | Post-hoc | Model-agnostic ‘

Example-based

Abbildung 2 (angelehnt an Chaddad et al.’):
Kategorisierung verschiedener XAl-Methoden

Interpretierbarkeit

Die Hauptunterscheidung von XAl-Modellen
erfolgt nach Interpretierbarkeit in intrinsische und
Post-hoc Modelle.31":2 Intrinsische Modelle werden
so strukturiert, dass sie selbst interpretierbar sind

ohne zusétzliche Informationen, im Gegensatz dazu
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bieten post-hoc Modelle nachtragliche Erklarungen
fur bereits trainierte Modelle.1”146 Bei intrinsischen
Modellen ist die Erklarung in den KI-Algorithmus
integriert und in der Regel nicht auf andere
Architekturen transferierbar. Bei Post-hoc Modellen
ist der XAl Algorithmus nicht abh&ngig von der
Modellarchitektur, sodass er auf andere, bereits
trainierte  Architekturen  wie  beispielsweise
neuronale Netzwerke angewandt werden kann.?
Der Unterschied wird anhand der Abbildungen 3A
und B (nach Das und Rad?®) verdeutlicht.

Output

A
m _ Black-Box-Methode \

i [ |
Black-Box- &/?

- B .
——

Abbildung 3A und B (angelehnt an Das und Rad?®):
Ilustration eines intrinsischen sowie eines Post-hoc
XAIl-Modells
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3A Die Erklarbarkeit ist unmittelbar in die Black-
Box-Methode eingebettet.

3B Der XAl-Algorithmus wird auf die Black-Box-
Methode angewandt und erklart diese extern.

Modellspezifitat

XAIl-Modelle koénnen in modellspezifische und
modellagnostische Modelle eingeteilt werden.
Modellspezifische XAl-Modelle werden auf einen
bestimmten Anwendungsbereich angewandt und
bendtigen  eine  bestimmte  Struktur. Ein
modellagnostischer Ansatz hingegen stellt keine
besonderen Anforderungen an das Modell, vielmehr
wird dieser in den meisten XAIl-Modellen

verwendet.’

Erklarungsumfang

Eine XAl kann den Entscheidungsprozess fir das

gesamte Modell oder nur flr bestimmte Inputs und
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Outputs erkléren, entsprechend unterscheidet man
zwischen globalen und lokalen Erklarungen.t’ Eine
lokaler Erklarungsumfang fokussiert sich auf die
Erklarung einzelner Dateninstanzen mit Erstellung
einer Erklarungskarte pro Dateninstanz, ein globaler
Erklarungsansatz hingegen versucht das gesamte
Modell zu verstehen und generiert eine oder mehrere
Erklarungskarten  fir  eine  Gruppe  von

Dateninstanzen.?3

Erklarungsformen

Eine XAl kann verschiedene Erklarungsformen
generieren, darunter fallen merkmalsbasierte,
textbasierte und beispielsbasierte Erklarungen.
Merkmalsbasierte Erklarungen konnen zeigen
welche Merkmale des Modells den groRten Einfluss
auf das Ergebnis haben.'” Bei Algorithmen in der
medizinischen  Bildgebung  geschieht  dies
beispielweise durch Uberlagerung des
Originalbildes mit einer sogenannten Salienzkarte,

die anzeigt welche Merkmale des Bildes besonders
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wichtig sind fur ein bestimmtes Ergebnis bzw.
Entscheidung.1%%14%  Textbasierte  Erklarungen
beschreiben fir den Menschen verstandliche
Erklarungen  in  Textform.  Beispielbasierte
Erklarungen nutzen Beispiele zur

Modellerklarung.t’

Beispielalgorithmen

Typische intrinsische ~ XAI-Methoden  sind
beispielweise die logistische Regression®* oder
Entscheidungsbaume.'#®  Die  meisten aktuell
verwendeten XAl-Algorithmen fallen jedoch unter
die post-hoc Modelle aufgrund der leichteren
Integration und gréReren Reichweite.r”?3 Typische
Post-hoc XAl-Methoden sind beispielweise Local
interpretable model-agnostic explanations
(LIME)®%, Class Activation Mapping (CAM)“8,
Shapley Additive exPlanations (SHAP)® oder die
PCA (siehe Tabelle 8)%2, LIME® ist eine lokale,
modellagnostische Methode, welche die

Vorhersagen bzw. Ergebnisse des uspriinglichen
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Black-Box-Modells erklart, indem sie das komplexe
Modell  durch ein lokal interpretierbares
Ersatzmodell ersetzt. Dabei versucht LIME die
lokale Nachbarschaft jeder Vorhersage zu
modellieren. Die Eingangsdaten werden gering
verandert (z.B. Uberschreiben von Bilddaten),
anschlieRend wird ein interpretierbares Modell auf
diesem Datensatz trainiert und daraus eine
Erklarung gewonnen. Nun wird gemessen wie nah
die Erklarung der Vorhersage des uspriinglichen
Black-Box-Modells kommt und versucht damit zu
erklaren wieso dieses eine bestimmte Vorhersage
getroffen hat.1"146 CAM!*® verwendet ein globales
Durchschnittspooling und einen sogenannten Fully-
Connected-Layer um neuronale Netze zu
visualisieren und die wichtigsten, zur Entscheidung
beitragenden Merkmale, abzubilden. SHAP®® ist
eine von der Spieltheorie inspirierte XAl-Methode,
welche die Relevanz jedes einzelnen Merkmals fir
eine bestimmte VVorhersage berechnet unter Nutzung
sogenannter Shapley-Werte, die berechnet werden

mussen.
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2. Patienten, Materialien und
Methoden

2.1 Patienten, Datenerhebung

Es wurden die MPFC-Daten aus dem peripheren
Blut von 157 CLL-Patienten analysiert und mit
Klinischen Daten abgeglichen. Die MPFC-Daten
wurden erhoben fur die routinemalRige diagnostische
Analyse am Universitatsklinikum Marburg von
2014 bis 2020. Die klinischen Daten umfassen
folgendes: CLL-IPI (d.h. TP53-Mutationsstatus,
IGHV-Mutationsstatus,  Alter, Binet, beta2-
Mikroglobulin),  Geschlecht, ECOG-Stadium,
Richter-Transformation  ja/nein, Behandlung
ja/nein, Todesdatum, Behandlungsversagen und
Datum der letzten Nachuntersuchung. Im Falle
unvolistandiger oder  unbekannter  CLL-IPI-
Parameter wurde die Halfte der Punkte fur die
fehlenden Parameter vergeben. Der modifizierte
CLL-IPI-Score wird als ,,Assumed CLL-IPI-Score

bezeichnet. Die Studie wurde von der lokalen
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Ethikkommission ~ Marburg  genehmigt.  Die
Patienten wurden in eine Gruppe mit schlechterem
und eine Gruppe mit besserem klinischen Verlauf
eingeteilt. ~ Patienten,  die  wéhrend  der
Nachbeobachtung verstarben sowie diejenigen, die
einen Progress auf die erste Linie der
Systemtherapie hatten, wurden als TTF 1 (Time-to-
First-Line-Treatment-Failure bzw. Zeit bis zum
Versagen der Erstlinientherapie) kategorisiert, d. h.
der Gruppe mit schlechterem klinischen Verlauf
zugewiesen. Alle anderen Patienten wurden als TTF
0 eingestuft, die einen besseren klinischen Verlauf
beschreibt.

Der ALPODS-XAI-Algorithmus®° wurde
verwendet, um Zellpopulationen in den Daten der
Durchflusszytometrie zu identifizieren, die bei
Patienten mit schlechterem (TTF 1) oder besserem
Klinischen ~ Verlauf (TTF 0) Uber- oder
unterreprasentiert waren (siehe Tabelle 12). Zur
Kontrolle etablierter Marker wurde der pradiktive

Wert der XAl-Populationen mit der Haufigkeit von
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CD38-positiven CLL-Zellen und CLL-IPI auf den
Receiver Operating Characteristic (ROC)-Kurven
verglichen. Zudem wurden die Vorhersagewerte der
XAl-Populationen  bezlglich des  IPI-Scores
bestimmt (siehe Tabelle 11). Eine multiple
logistische Regressionsanalyse wurde fir die
Kombination von mehr als einer unabhangigen
Variable durchgefiihrt, um dichotome Gruppen
vorherzusagen. ALPODS liefert nur disjunkte
Zellpopulationen, die in  den  ublichen
zweidimensionalen Punktdiagrammen der
Durchflusszytometrie mit FCS-Datenfiles
visualisiert werden konnen. Dies ermdglicht es den
Klinischen ~ Experten und  Betreibern  von
Durchflusszytometern die identifizierten
Zellpopulationen ihren biologischen Gegenstucken

zuzuordnen.
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2.2 Antigen-Panel,
durchflusszytometrische Farbung und

Analyse

Bei einer Durchflusszytometrie werden Zellen einer
Suspension (z. B. Blut oder Liquor) einzeln an
einem Laserstrahl vorbei gefiihrt. Wahrend sie den
Lichtstrahl passieren, entsteht Streulicht, das sich
wie folgt unterteilen l&sst: Vorwartsstreulicht
(,,forward scatter”), das Informationen iiber die
ZellgroBe liefert, und Seitwértsstreulicht (,,side
scatter®), das Aufschluss tiber die Granularitit einer
Zelle gibt. Dies ermoglicht bereits in einer
Vollblutprobe die Unterscheidung verschiedener
Zelltypen. Moderne Durchflusszytometer verfiigen
neben den Streulichtdetektoren Gber mehrere Laser
und  Fluoreszenzdetektoren, die Licht bei
unterschiedlichen Wellenldngen aussenden oder
emittiertes Fluoreszenzlicht erfassen. Durch die
Verwendung  von  Antikérpern, die  mit
verschiedenen Fluoreszenzfarbstoffen  markiert

sind, kann innerhalb einer Probe die Anwesenheit
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mehrerer unterschiedlicher Oberflachenantigene auf
den Zellen nachgewiesen werden. Der Einsatz von
Antikdrpern, die zellspezifische Antigene erkennen,
ermoglicht die eindeutige Identifizierung und

Abgrenzung von Zellen in einem Zellgemisch.8

Zur Diagnose der CLL und anderen B-Zell-
Lymphomen wurde in dieser Arbeit eine B-Zelle
verwendet, die aus zwei getrennten Rohrchen mit
unterschiedlicher Fluoreszenz-
Antikdrperzusammensetzung bestand. Das erste
Rohrchen (T1) enthielt Fluoreszenz-Antikorper
gegen B-Zell-Antigene (CD19, CD20, FMC?7,
CD79b, CD23, leichte Ketten von kappa und
lambda), T-Zell-Antigene (CD3, CD5, CD2, CD7,
CD4, CD8) und den Aktivierungsmarker CD38.%2
Die Kombination von Antikérpern gegen B-Zellen
und T-Zellen sollte verhindern, dass in der
Routinediagnostik ein T-Zell-Lymphom Ubersehen
wird. Das zweite Rohrchen (T2) enthielt B-Zell-
Antigene (CD19, CD20, IgM), Marker flr eine
Haarzellleukamie (CD103, CD1lc, CD25), ein
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follikulares Lymphom und ein hochgradiges
Lymphom (CD10) sowie zusétzliche Marker, um
die Diagnose CLL sicherzustellen (CD43, CD200).
Das vollstandige Antikorperpanel, die Klone und die
Fluoreszenzfarbstoffe sind in Tabelle 9 abgebildet.
Die zumeist mehr als 10° zellularen Events pro
Patient werden in dieser Arbeit also auf mehr als 20
quantifizierbare Eigenschaften (zellulare

Oberflachenantigene) untersucht.

Zwei 5 ml Polystyrol-FACS-R6hrchen  mit
Fluoreszenz-Antikérpern in einer getrockneten
Schicht (DuraClone-Technology, Beckman Coulter,
Krefeld, Deutschland) wurden fir 15 Minuten bei
Raumtemperatur in 100 upl vorgewaschenem
peripheren Blut inkubiert. Nach der
Antikorperfarbung wurden die Erythrozyten 10
Minuten in 2 ml Versalyse (Beckman Coulter)
lysiert, mit 3 ml gepufferter Phosphatsalzlésung
(PBS Biochrom, Berlin, Deutschland) gewaschen
und 5 Minuten bei 300 g zentrifugiert. Das Zellpellet
wurde in 500 ul PBS resuspendiert und auf einem
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Navios Flow Cytometer (Beckman Coulter)
gemessen. Insgesamt wurden bis zu 1 x 10° Zellen

erfasst.

Tabelle 9: Verwendete Antikdrperkombinationen
(,,Panels®) , T1* und , T2 mit Antikorpern
,,Duraclones“ der Firma Beckman Coulter

405 Excltation [488 Excitation R
Pacific |[ krome ApC- || Apc-
wop | e |l orange | FTC PE Eco || pes || pess || pc7 arc ol Amso
D2+ 8+ | co7+ D4+ D3+
n Da: D2 D D: D1
imc7 || % | kappa | lambaa || P2 corsb || PS5 || €038 |01 || cpa
BIEY
39C15, Bo. 11, | 8Ha. 1, 1388.2, Ls JR.
Kone || cpie7” || 933 RAHK raHL | 9F2 caalr || B [ sggas || 119 [ (HRC20)
UCHT1
12 || 1gm | co1s || cotos || cpas | cozs co1o || cpz200 co11e | cD20
BIEY
Klone || OX-104 || BU1S SA-DA4 2G5.1 Ja11e DFT1 (| B1.49.9 ALB1 (HRC20

2.2.1 Datenkompilierung ALPODS

Die rohen MPFC-Daten wurden kompensiert und
logarithmiert. Ereignisse mit sehr hoher seitlicher
Streuung (d. h. hauptsachlich Granulozyten) wurden
gekappt, um die Menge an Daten zu reduzieren, die
wenig informativen Wert haben. AnschlieRend
wurden die Daten auf der Grundlage der adaptierten
Milligan-Cooper-Standardisierung’®'??> auf Werte

zwischen null und sechs standardisiert. Diese
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standardisierten MPFC-Daten und die
Ergebnisgruppe (TTF 1 oder TTF 0) wurden als
Eingabeinformationen fir den XAlIl-Algorithmus
ALPODS  verwendet (siehe  schematischer
Arbeitsablauf in Abbildung 6). Aus der Gesamtzahl
der aufgezeichneten Zellereignisse wurde eine
zufallige Datenstichprobe aus 1% der Ereignisse
jeder Sonde gezogen. Unter Verwendung dieser 1%-
Stichprobe fur das Training von ALPODS wurde
eine 1000-fache Kreuzvalidierung durchgefiihrt, um
eine Uberanpassung auf den Trainingsdatensatz zu
verhindern und die Generalisierbarkeit'® wvon
ALPODS fir weitere MPFC-Daten zu erhalten. Die
Kreuzvalidierung ist eine der am weitesten
verbreiteten  Methoden zur  Schatzung des
Vorhersagefehlers von Modellen sowie zur
Anpassung von Modellparametern: bei einer k-
fachen Kreuzvalidierung (hier: k = 1000) wird der
Lerndatensatz in k (hier 1000) Teilmengen &hnlicher
Grof3e unterteilt. AnschlieRend wird das Modell mit
k - 1 (hier 999) Teilmengen trainiert, die gemeinsam

die Trainingsmenge bilden. Danach wird das Modell
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mit der verbleibenden Teilmenge validiert (hier
1000-999 = 1 Teilmenge, s0g.
,»Validierungsmenge®) und damit die Performance
des Modells beurteilt. Dieses Prozedere wiederholt
sich nun solange bis jede der k Teilmengen als
Validierungsmenge gedient hat und letztendlich
entspricht der Durchschnitt der k
Leistungsmessungen der kreuzvalidierten
Leistung.*®

Die Populationen, die fur die Unterscheidung
zwischen TTF 1 und TTF O relevant waren, wurden
von ALPODS ausgewéhlt, und die wichtigsten
Populationen ~ anhand  des  Cohen's  D-
EffektgroRenmales gefiltert. 13° Cohen’s D ist eine
statistische Effektgrofe, die der standardisierten
mittleren Differenz zwischen zwei Gruppen
entspricht. 1958

Eine ABC-Analyse wahlte optimale Grenzen fir die
Aufteilung der Untergruppen, indem sie die
mathematischen Eigenschaften im Zusammenhang
mit der Verteilung der analysierten Items ausnutzte.

Die ABC-Analyse unterteilt die Daten in drei
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disjunkte Teilmengen A, B und C. Dabei umfasst
Teilmenge A die profitabelsten Werte bzw. die
wenigen  wichtigen ("the important few"),
Teilmenge B umfasst Werte, bei denen der Ertrag
dem Aufwand entspricht, der nétig ist, um ihn zu
erhalten, Teilmenge C umfasst nicht profitable

Werte. 131

2.2.2 Statistik

Die Diagramme und Statistiken wurden erstellt mit
Excel 2016 (Microsoft Corporation, Redmond
Washington, USA) sowie im R-Paket ggplot2'3” und
DataVisualizations'?3, GraphPad Prism® Version
9.4.1 (GraphPad Software, San Diego California,
USA), R  (Programmiersprache), www.R-
project.org (Zugriff am 06/10/2022).

Zwei nachfolgend erklérte und zur Beurteilung der
Ergebnisse  dieser  Dissertation  notwendige
Parameter sind die Receiver-Operating-

Characteristics (ROC) sowie die Area-Under-the-
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ROC-Curve (AUC). Mittels ROC und AUC kann
die Unterscheidungsgenauigkeit eines
diagnostischen  Tests anschaulich  visualisiert
werden.3120 Es kann schwierig sein einen Trade-Off
zu finden, bei dem ein bestimmter Test eine gute
Sensitivitat (Richtig-positiv-Rate) aber auch eine
gute Spezifitdit (Richtig-negativ-Rate) hat. Die
ROC-Kurve beschreibt dabei graphisch die
Anderung der Sensitivitat und Spezifitit bei
Anderung des Grenzwerts (x-Achse: Spezifitit 1-0
(100% bis 0%); y-Achse: Sensitivitat von 0-1 (0 bis
100%)),  wobei  die = Wertepaare  jedes
angenommenen Grenzwertes in dieses Diagramm
eingetragen werden und durch eine Linie (die ROC-
Kurve) verbunden werden. Die Area-Under-the-
ROC-Curve (AUC) beschreibt die Flache unterhalb
der ROC-Kurve, deren maximaler Wert bei 1,0 liegt,
einem (theoretisch) perfektem Test (mit 100%
Sensitivitat und 100% Spezifitat). Ein AUC-Wert
von 0,5 sagt aus, dass ein Test keinerlei
Unterscheidungsféahigkeit hat. Es gibt zwar mehrere
AUC-Interpretations-Skalen, i.d.R. sind jedoch
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Tests mit AUC-Werten < 0,75 Kklinisch nicht
relevant.3® Ziel ist es also diagnostische und
prognostische Tests mit modglichst hohen AUC-

Werten zu erstellen.

2.3 Algorithmic Population Descriptions
(ALPODS)

Algorithmic Population Description (ALPODS) ist
ein Algorithmus, der basierend auf dem Bilden von
Clustern die Klassifizierung von hochdimensionalen
Daten ermdglicht, womit beispielsweise relevante
Subpopulationen in MPFC-Daten gefunden werden
konnen. Fir eine klinische Anwendung ist es
besonders wichtig, dass Arztinnen und Arzte die
Entscheidungsfindung eines Algorithmus verstehen
kénnen. ALPODS kann Entscheidungen anhand von
Zellpopulationen  in  durchflusszytometrischen
Diagrammen (,,dot plots®) darstellen und lasst sich

damit in die Systeme der XAl einordnen, 304
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Zunachst werden die fir die Klassifizierung
relevanten  Teilpopulationen innerhalb  eines
Trainingsdatensatzes identifiziert. Diese werden
rekursiv durch eine Folge von Entscheidungen fir
jede Variable in den Daten erzeugt.

Das Bayes-Theorem’ wird verwendet, um
samtliche potenziellen Entscheidungen fiur alle
Marker in einer gegebenen Population abzuleiten.
Dies stellt sicher, dass die optimale Entscheidung
hinsichtlich der Kosten (bzw. des Risikos) getroffen
wird.104

Die Bewertung der Bedingungen (Split-Kriterium)
erfolgt mit Hilfe des Simpson-Index (Sl), der die
erwartete gemeinsame Wahrscheinlichkeit darstellt,
dass zwei aus der Population entnommene Entitaten
die gleichen oder unterschiedliche Typen
reprasentieren. Inspiriert ist der Sl biologisch vom
Konzept der erwarteten Heterozygotie in der
Populationsgenetik und der Wahrscheinlichkeit

eines interspezifischen Zusammentreffens.5!
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Die Rekursion beginnt mit dem vollstandigen
Datensatz als Population. Der Rekursionsprozess
endet, wenn die Klassenzuordnungen fir alle
Mitglieder einer Teilpopulation gleich sind oder
wenn die GroRBe der Teilpopulation einen
vordefinierten Anteil der Daten unterschreitet (i.d.R.
< 1%).

In Anlehnung an das Konzept der Fast-and-Frugal-
Trees® wird die Abfolge von Entscheidungen fiir
eine  Population zu einer algorithmischen
Populationsbeschreibung vereinfacht, indem alle
Bedingungen, die denselben Marker nutzen, zu einer
einzigen Bedingung aggregiert werden. Diese
aggregierte Bedingung stellt Ublicherweise ein

Intervall innerhalb des Markerbereichs dar.

Die  Vereinfachung soll  Populationen so
beschreiben, dass sie fur menschliche Experten
verstandlich sind. Darlber hinaus flhrt die
Vereinfachung zu Teilpopulationen, die zum Einen
relevant fir die Klassifizierung sind, auflerdem

durch die Anwendung der Beschreibungsregel auf
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den Datensatz algorithmisch entscheidbar sind und
nicht zuletzt auch in einer Form dargestellt werden,

die fur Doméanenexperten nachvollziehbar ist.

Die Bewertung der Relevanz einer Subpopulation
fur die Diagnose erfolgt mithilfe eines
EffektstarkemaRes'®®, wobei standardmaRig der
absolute Wert von Cohen's d verwendet wird®®. Die
berechnete ABC-Analyse'3! der EffektgroRen wird
rekursiv angewendet, um die m relevantesten
Subpopulationen auszuwéhlen. Dieser Prozess wird
fortgesetzt, bis die Anzahl der ausgewéhlten
Populationen im Bereich des Miller-Optimums m

des menschlichen Verstandnis liegt, d.h. m=7+2.7

Die Beschreibungen der Teilpopulationen werden
dem Fachexperten vorgelegt, der jeder relevanten
Population einen aussagekraftigen Namen zuordnet.
Wéhrend dieser Interaktion wurde deutlich, dass
Regeln mit Bedingungen, die sich aus einem XAl-
System ergeben, alleine nicht ausreichen, um die

von der Regel ausgewahlte Teilpopulation zu
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verstehen. Um die ,,.Bedeutung* einer spezifischen
Zellpopulation besser zu erfassen, wurde den
Klinischen Experten ein sog. Visualisierungspanel
(VisPanel) prasentiert, bestehend aus einer Matrix
von farbigen Streudiagrammen der Klassen. Ein
beispielhaftes VisPanel fir die Regel "Regell:
Relevante Ereignisse in Population 1 zur
Identifizierung des Knochenmarks sind SS++ und
CD33+ und CD13-" sieht man in Abbildung 4.

Abbildung 4 (von Ultsch et al.**%): VisPanel in Form
von MPFC-Punktdiagrammen (Streudiagramme)
von Ereignissen aus dem Trainingssatz fur die Regel
»Regell: Relevante Ereignisse in Population 1 zur

Identifizierung des Knochenmarks sind SS++ und
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Die roten Punkte bezeichnen die Subpopulation 1,
die von ALPODS als relevant fiir die Identifizierung
des Knochenmarks erkannt wurde. Die Ereignisse
der "Population 1" sind in der Abbildung rot
markiert, wobei diese Zellen in
Knochenmarksproben durchschnittlich mit 43 %
und im peripheren Blut mit 5 % auftreten. Das linke
Feld von Abbildung 4 zeigt, dass die Zellpopulation
im Bereich der myeloischen Zellen mit hoher
Seiten- (SS) und Vorwartsstreuung (FS) zu finden
ist, daneben befinden sich Lymphozyten und
Monozyten. Das mittlere Feld zeigt, dass die
Zellpopulation eine schwache CD45-Expression
innerhalb  der myeloischen Zellen aufweist.
SchlieBlich konnte Population 1 aufgrund der
schwachen CD13- und starken CD33-Expression als
myeloische Vorlauferzellen (z. B. Myelozyten)

identifiziert werden (rechtes Feld).
Die Anzahl und Anordnung des VisPanels kdnnen
entweder nach den Gewohnheiten der Experten im

klinischen Alltag oder alternativ anhand der grof3ten
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absoluten Wahrscheinlichkeitsunterschiede
(ProbDiff) festgelegt werden. ProbDiff wird fir alle
Paare (X,Y) der d Variablen in den Daten berechnet.
Fur jedes Paar (X,Y) von Variablen wird die
Wabhrscheinlichkeitsdichte einer Klasse C p(X,Y|C)
unter Verwendung geglatteter Datenhistogramme
(SDHs)?8 geschatzt. Die absolute
Wahrscheinlichkeitsdifferenz wird dann wie folgt
berechnet: ProbDiff(X,Y,C) = |SDH(X,Y|C) -
SDH(X,Y|not(C))|.

Das VisPanel'3! wird durch die A-Menge gebildet,
welche die grofite Anzahl einer berechneten ABC-
Analyse uber alle ProbDiffs beinhaltet. Die Klasse
mit der hdchsten Klassenwahrscheinlichkeit (z. B.
Knochenmark in Regel 1) wird durch rote Punkte
Uber den Daten auBerhalb dieser Klasse dargestellt
(im Beispiel der Abbildung 4 peripheres Blut als
andere Klasse). Mittels dieser Methode der
differenziellen Populationsvisualisierung
(DIPOLVIS) koénnen die klinischen Experten alle
dargestellten Populationen verstehen und jedem
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XAlI-Ergebnis konnen sinnvolle Beschreibungen
zugeordnet werden. Im obigen Beispiel konnte mit
der Regel 1 die Population 1 als "myeloische
Vorléauferzellen™ identifiziert werden. Der Klinische
Experte konnte also durch die Regel 1
nachvollziehen, wieso ALPODS diese
Patientenprobe als Knochenmarksprobe identifiziert
hat.

Fuzzy Reasoning®® bildet die Grundlage fir die
Kombination der relevanten Populationen flr ein
XAIl-Diagnosesystem: dabei werden die relativen
Anteile der Zugehorigkeit der relevanten
Subpopulationen zu einer ausgewahlten
Patientendaten-Teilmenge (erweiterte Lernmenge)
berechnet. Die Fuzzy-Zugehorigkeitsfunktionen
werden als Posterior-Wahrscheinlichkeiten
berechnet, woraus sich ein Satz von XAIl-Experten
fir jede der Populationen ergibt. Das
Mehrheitsvotum der XAl-Experten entscheidet tiber
die Klassifizierung (Diagnose). Der groRe Vorteil

dieses Ansatzes besteht darin, dass sowohl
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unterstiitzende als auch gegensatzliche Argumente
fur eine Diagnose dem Domaénenexperten in
verstandlichen Begriffen erklart werden koénnen.
Eine Erkl&rung, warum eine Probe mehr peripheres
Blut als Knochenmark enthélt, sieht zum Beispiel so
aus: many(Thrombozytenaggregate) und
few(Vorlaufer-B-Zellen), wobei die Funktionen
many() und few() als Fuzzy-Set-

Zugehorigkeitsfunktionen definiert sind.%®
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3. Ergebnisse
3.1 Patientencharakteristika

Von den 157 CLL-Patienten hatten N = 42 ein
inferiores  Ergebnis (TTF 1: Tod und/oder
Therapieversagen in der Erstlinie), N = 115
Patienten erreichten die definierten Endpunkte nicht
(TTF 0). Das mittlere Alter der Gesamtkohorte
betrug 68 Jahre (26-91 Jahre), 62 (39,5%) der
Patienten waren weiblich und 95 (60,5%) mannlich.
83 (52,9%) der Patienten waren mit Binet A, 24
(15,3%) mit Binet B und 12 (7,6%) mit Binet C
diagnostiziert. Die Nachbeobachtungszeit betrug im
Median 31,5 Monate (Interquartilsbereich 9-65
Monate). Bei vier Patienten (2,5%) kam es zu einer
malignen  Richter-Transformation.  Zusétzliche
Patientencharakteristika fur die Gesamtkohorte
sowie getrennt fur TTF 1 oder TTF 0 sind in Tabelle
10 angegeben.
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Tabelle 10: Patientencharakteristika

Total (N=157)  TTF1(N=42) | TTF 0 (N=115)

Alter (Jahre)

Median (range) 68 (26-91) 70 (50-88) 67 (26-91)
Geschlecht

Weiblich 62 (39,5%) 17 (40,5%) 45 (39,1%)
Minnlich 95 (60,5%) 25 (59,5%) 70 (60,9%)
Binet

A 83 (52,9%) 15 (35,7%) 68 (59,1%)
B 24 (15,3%) 7 (16,7%) 17 (14,8%)
C 12 (7,6%) 8(19,0%) 4(3,5%)
Unbekannt 31(19,7%) 9 (21,4%) 22 (19,1%)
CLL-IP1

Niedrig 84 (53,5%) 9 (21,4%) 75 (65,2%)
Mittel 53 (33,8%) 20 (47,6%) 33 (28,7%)
Hoch 16 (10,2%) 11 (26,2%) 5(4.3%)
Sehr hoch 4(2,5%) 2 (4,8%) 2(1,7%)
Follow up

Median (IQR) — Monate 31 (9-65) 71(38-114) 24 (7-46)
Tod (N) 16 (10,2%) 16 (38,1%) 0(0%)
‘];Nrs)tlmlcn-Thcrapmvcrsagcn 34 (21.7%) 34 (80,1%) 0.(0%)
Richter-Syndrom (N) 4(2,5%) 3(7,1%) 1(0,9%)
Therapie (Erstlinie)

R-Bendamustin 25 (15,9%) 17 (40,5%) 8 (7,0%)
Ibrutinib 12 (7,6%) 6 (14,3%) 6 (5,2%)
Andere Therapie 24 (15,3%) 15 (35,7%) 9 (7,8%)
Keine Therapie 80 (51,0%) 0(0%) 80 (70,0%)
Unbekannt 16 (10,2%) 4(9,5%) 12 (10,4%)

Abkirzungen: N = Nummer (Anzahl); CLL
Chronisch  lymphatische  Leukdmie; IPI =
international prognostic index; TTF = time to first
line treatment failure (Zeit bis zum Versagen der
Erstlinientherapie); IQR = Interquartil-Range; R =
Rituximab.

Die Kaplan-Meier-Kurven fir TTF 1 und TTF 0 sind
in Abbildung 5 dargestellt. Die Unterschiede
zwischen den Gruppen sind im Log-Rank-Test
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hochsignifikant (p < 0,0001). Damit sind die
Gruppen geeignet, Zellpopulationen zu definieren,

die Unterschiede im Ergebnis erklaren kénnten.

100~
TTF O

- TTF1

50 p < 0.0001 by log-rank test

Time to treatment failure

Otr—T—TT T T T T T
0 12 24 36 48 60 72 84 96 108

Months since diagnosis

Abbildung 5: Kaplan-Meier-Kurve der CLL-
Patientenkohorte

TTF 1 umfasst Patienten mit dem Endpunkt Tod
oder Therapieversagen und TTF 0 umfasst alle

anderen Patienten.
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3.2 Datenverarbeitung und
Zellpopulationen von ALPODS

ALPODS identifizierte N = 17 charakteristische
Zellpopulationen in den MPFC-Daten, die in der
TTF 1-Patientenkohorte mit schlechterem Ergebnis
Uberreprasentiert (N = 14/17) oder unterreprasentiert
(N =3/17) waren. 7 von 17 Populationen wurden im
ersten Rohrchen (T1) des diagnostischen B-Zell-
Panels der MPFC identifiziert. 10 von 17
Populationen wurden im zweiten R6hrchen (T2) des
B-Zell-Panels identifiziert. Arbeitsablauf und
Datenverarbeitung mit ALPODS ist in Abbildung 6
nachvollziehbar.
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Abbildung 6: Arbeitsablauf und Datenverarbeitung
mit ALPODS

Die Rohdaten der MPFC wurden standardisiert und
der Ergebnisgruppe (TTF 1, TTF 0) zugeordnet. Der

ALPODS Algorithmus wurde verwendet, um

charakteristische Zellpopulationen mit
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unterschiedlicher Haufigkeitin TTF 2und TTF O zu
identifizieren. Die fur die Bestimmung wichtigsten
Populationen wurden in durchflusszytometrischen
Punktdiagrammen visualisiert und ihren

biologischen Entsprechungen zugeordnet.

Mittels Mann-Whitney-U-Tests und ROC-Analysen
konnten die XAl-Populationen ermittelt werden, die
am besten préadiktiv fir ein schlechteres bzw.
inferiores Ergebnis sind. Die Ergebnisse sind in
Tabelle 11 sowie Tabelle 12 aufgefihrt.

Die 17 von ALPODS identifizierten XAl-
Populationen mit einer signifikanten
Vorhersagekraft fir das Ergebnis (TTF 1 vs. TTF 0)
wurden auf ihren prognostischen Wert bei Patienten
mit hohem IPI (>4) im Vergleich zu Patienten mit
niedrigem IPI (<1) tberpriift (siehe Tabelle 11).
XAl-Populationen mit  einem  signifikanten
Vorhersagewert fur den vorliegenden CLL-IPI-
Score (assumed-CLL-IPI-Score: > 4 vs. < 1) waren
T1C0011, T1C0016, T1C0020, T1C0023, T2C0004
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und T2C0018 (fettgedruckt in Tabelle 11). Unter
diesen Populationen hatte nur T1C0016 eine hohere
Haufigkeit bei den Patienten mit niedrigerem CLL-
IP1-Score (CLL-IPI-Score <1; Mittelwert 12,50%
vs. 5,37%; Standardabweichung der Differenz 2,42).
Die restlichen Populationen mit statistisch
signifikanten ~ Vorhersagewerten  zeigten  sich
allesamt haufiger bei Patienten mit hohem CLL-IPI-
Score und damit verbundener schlechterer

Prognose.
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Tabelle 11: Vorhersagewerte der XAl-Populationen
beziglich des IPI-Scores

IPI>4  IPI<1

(hoch) (niedrig)

Mittel- Mittel- SF der p-Wert
wert wert  Differe (MWU- AUC 95%KI  p-Wert
(%) (%) nz Test)

CD38+ 4135 21,36 17,55 0,0056 0,66 0,57-0,76  0,0018
Pop:(;;;anen

T1C0011 2,49 1,69 0,93 0,0212 0,67 0,53-0,80 0,0219
TIC0012 1,69 1,44 0,54 0,5321 0,55 040-0,69 0,5281
T1C0016 5,37 12,50 2,42 0,0008 0,74 0,63-0,84  0,0010
TIC0017 7,03 4,74 1,92 0,4278 0,56 0,41-0,07 04237
TIC0019 5,17 6,48 1,52 0,1839 0,60 045-0,74 0,1815
TIC0020 0,42 0,15 0,14 0,0080 0,69 0,55-0,83  0,0086
T1C0023 4,30 0,48 0,77 0,0046 0,70 0,55-0,86  0,0051
T2C0001 4,01 5,01 1,98 0,9892 0,50 0,36-0,65 0,9868
T2C0002 3,05 0,93 0,97 0,3466 0,57 041073  0,3429
T2C0004 8,12 1,78 1,84 0,0029 0,71 0,58-0,85  0,0033
T2C0009 0,57 1,17 0,42 0,1602 0,60 047-0,73  0,1584
T2C0010 0,28 0,32 0,19 0,9169 0,51 036-0,66 0,9146
T2C0014 11,27 10,34 2,71 0,8283 0,52 037-0,66 0,8238
T2C0018 4,71 2,27 0,99 0,0030 0,71 0,60-0,82  0,0034
T2C0020 4,34 2,00 0,89 0,2346 0,59 044-0,73  0,2317
T2C0021 3,16 3,20 1,06 0,9586 0,50 036-0,65 0,9572
T2C0028 1,24 0,42 0,22 0,4348 0,56 039-0,72  0,4309

ROC

Abkiirzungen: IPI = international prognostic index; ROC
=receiver operation characteristics; SF = Standardfehler;
MWU = Mann-Whitney-U; AUC = area under curve; KI
= Konfidenzintervall, IPI = international prognostic
index; T1 = Tube 1 (zweite Tube des
Durchflusszytometrie-Panels); T2 = Tube 2 (zweite Tube
des Durchflusszytometrie-Panels).

Eine AUC von 0,74 der Zellpopulation T1C0016 in
Tabelle 11 bedeutet, dass alleine durch Betrachten

dieser XAl-Zellpopulation in 74% aller Falle der

88



betrachteten Patientenkohorte korrekt differenziert
werden kann, ob ein Patient einen CLL-IPI-Score

von >4 oder <1 besitzt.

Veranschaulicht man sich in Abbildung 7 A-F die
Verteilung der sechs relevantesten Zellpopulationen
hinsichtlich ihres Vorkommens bei Patienten mit
verschiedenen CLL-IPI-Scores, so wird deutlich,
dass die Zellpopulationen T1C0011 (AUC 0,67;
95%Cl 0,53-0,80, p=0,0219), T1C0020 (AUC 0,69;
95%Cl 0,55-0,83, p=0,0086), T1C0023 (AUC 0,70;
95%Cl 0,55-0,86, p=0,0051), T2C004 (AUC 0,71,
95%CI 0,58-0,85, p=0,0033) sowie T2C0018 (AUC
0,71; 95%Cl 0,60-0,82, p=0,0034) vor allem bei
Patienten mit hoheren CLL-IPI-Scores
uberreprasentiert sind und lediglich T1C0016 (AUC
0,74; 95%CIl 0,63-0,84, p=0,0010) bei Patienten mit
niedrigerem Assumed CLL-IPI-Score

Uberreprasentiert ist.
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Abbildung 7A-F: Box-Plots zur Verteilung der
Zellpopulationen T1C0011, T1C0016, T1C0020,
T1C0023, T2C0004 sowie T2C0018 zu IPI-Scores
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In dieser Arbeit wurde auflerdem untersucht, ob die
Zellpopulationen einen statistisch signifikanten
Vorhersagwert fur den Therapieausgang (TTF O vs.
TTF 1) liefern kdnnen und somit einen Marker fir
die Prognose der Patienten stellen konnen.
AnschlieRend folgt ein Vergleich mit den klinisch
etablierten Prognosemarkern wie dem CLL-IPI-
Score sowie CD38+.

XAl-Populationen mit  einem  signifikanten
Vorhersagewert flr das Ergebnis (TTF 1 vs. TTF 0)
und fiir die Prognose (IPI niedrig vs. IPI hoch) waren
T1C0011, T1CO0016, T2C0004 und T2C0018
(fettgedruckt in Tabelle 12). Unter diesen
Populationen hatte wie auch bei der Prognose (siehe
Tabelle 11) ebenfalls nur T1C0016 eine hohere
H&ufigkeit bei den Patienten mit gutem
Therapieausgang (Therapieausgang: TTF O vs. TTF
1 > 1351% vs. 491% (Mittelwerte);
Standardfehler der Differenz 1,83; Prognose: IPI <I
vs. IPI > 4 > 1250% vs. 537% (Mittelwerte);
Standardfehler der Differenz 2,42).
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Tabelle 12: Vorhersagewerte der XAl-Populationen
beziglich TTFLund TTFO

TTF1 TTF0 ROC
Mittel- Mittel- SF der p-Wert
Wert  Wert . (MWLU- AUC  95%KI  p-Wert

(%) (%) Diferenz test)

CLL-IPL 2,845+ 1322+ 02712  <0,0001 078 0,70-0,86 <0,0001
CD38+ 37,05 2251 5414 0,0016 066 057-0,76  0,0018
XAI-

populations

Total 0,95  0,91-0,98  <0,0001
TIC0011 5,36 1,39 0,81 <0,0001 0,76  0,68-0,84 <0,0001
TIC0012 191 1,61 0,40 02650 0,56 0,45-0,66 0,2635
TIC0016 4,91 13,51 1,83 <0,0001 0,78  0,70-0,86 <0,0001
T1C0017 6,46 4,15 1,32 0,2136 0,57  046-0,67 0,2124
T1C0019 5,19 6,38 1,01 0,0970 0,59  0,47-0,70  0,0966
TIC0020 0,35 0,11 0,08 0,1514 058 047-0,68 0,1506
TIC0023 225 0,57 0,49 0,5593 0,53 0,41-0,65 0,5573
T2C0001 2,59 5,50 1,31 0,0011 0,67 0,57-0,76  0,0012
T2C0002 2,85 0,73 0,61 0,0052 0,64  0,54-0,75 0,0055

T2C0004 9,64 123 1,29 0,0002 0,69 0,58-0,80  0,0002
T2C0009 1,74 084 0,49 0,6877 052 041-0,63  0,6859
T200010 0,55 021 0,15 0,5360 053  043-0,64 05349
T200014 8,19 12,14 1,97 0,0078 0,64 054-074  0,0081
T2C0018 537 166 0,72 0,0001 0,73  0,63-0,82  <0,0001

T2C0020 4,38 1,75 0,63 <0,0020 0,66 055-0,77  0,0022
T200021 325 2,74 0,73 04286 0,04 044-0,64 04266
T200028 0,85 036 0,14 02021 057 045-0,68 02010

*Punkte (#Prozentangabe) Abkirzungen: TTF =
time to first line treatment failure (Zeit bis zum
Versagen der Erstlinientherapie); ROC = receiver
operation characteristics; SF = Standardfehler;
MWU = Mann-Whitney U; AUC = area under
curve; Kl = Konfidenzintervall, IPl = international
prognostic index; T1 = Tube 1 (zweite Tube des
Durchflusszytometrie-Panels); T2 = Tube 2 (zweite
Tube des Durchflusszytometrie-Panels)
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In der ROC-Kurvenanalyse hatte TLC0016 von allen
XAl-Populationen die hdchste Vorhersagekraft fir
das Ergebnis (TTF 0 vs. TTF 1). Es ist zu beachten,
dass nur die T1CO0016-Population den gleichen
Vorhersagewert wie der CLL-IPI-Score hatte
(Tabelle 12; beide: AUC 0,78; 95%CI 0,70-0,86).

Dariiber hinaus hatte die Haufigkeit von CD38-
positiven CLL-Zellen eine geringere
Vorhersagekraft (AUC 0,66; 95%CIl 0,57-0,76,
p=0,0018) im Vergleich zu allen signifikanten XAl-
Populationen T1C0011 (AUC 0,76; 95%CI 0,68-
0,84, p<0,0001), T1C0016 (AUC 0,78; 95%CI 0,70-
0,86, p<0,0001), T2C0004 (AUC 0,69; 95%CI 0,58-
0,80, p=0,0002), und T2C0018 (AUC 0,72; 95%ClI
0,63-0,82, p<0,0001).

Die 17 XAl-Populationen in Kombination hatten
eine Vorhersageféahigkeit von AUC 0,95 (95%(ClI
0,91-0,98; p<0,0001) fir TTF unter Verwendung
der multiplen logistischen Regressionsanalyse
(Abbildung 8A). Die Beschrankung auf die vier
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Populationen von XAl (d. h. T1C0011, T1C0016,
T2C0004, T2C0018), die sich auch als pradiktiv fur
IPI erwiesen haben, fiihrte zu einer geringeren
diagnostischen Fahigkeit von AUC 0,87 (95%CI
0,80-0,93; p <0,0001) (Abbildung 8B).

B
ROC: All xAl-populations ROC: Selected xAl-populations
1.0 1.0
0.8+ 0.8
2 2
S 0.6 S 0.6
S 0.4 5 0.4+
@ AUC 0.95 @ AUC 0.87
0.2 95%Cl 0.91-0.98 0.2 95%Cl 0.80-0.93
p <0.0001 p <0.0001
0.0 0.0 1

"~ T T T T 1 - T T T T
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 1.0
1 - Specificity 1 - Specificity

Abbildung 8A und 8B: Multiple logistische
Regression mit ROC-Kurvenanalyse

8A Die multiple logistische Regression mit ROC-
Kurvenanalyse fur alle XAl-Populationen ergab
eine Vorhersagekraft von AUC 0,95 (95%CI 0,91-
0,98; p<0,0001). 8B Die Einschrankung auf die vier
XAl-Populationen mit der héchsten Pradiktion fir
TTF und [IPlI flhrte zu einer geringeren
Vorhersagekraft (AUC 0,87; 95%CI 0,91-098; p
<0,0001). Abkirzungen: ROC = Receiver-
Operations-Charakteristik; XAl = explainable
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artificial intelligence; AUC = Area under the Curve;

Cl = Confidence Intervall.

3.3 ldentifizierung der XAl-Populationen

Der ALPODS-AIlgorithmus generiert FCS-Dateien,
die mit konventionellen zweidimensionalen MPFC-
Punktdiagrammen dargestellt werden konnen.
Daher konnen XAl-Populationen von einem
menschlichen ~ MPFC-Experten  erfasst  und
analysiert werden.

Die Population T1C0011 wurde innerhalb der CLL-
Zellen lokalisiert, wéhrend T1C0016 aus CD4+ T-
Zellen bestand (Abbildung 9A). T2C0004
reprasentierte fast ausschlieBlich eine Untergruppe
von CLL-Zellen (Abbildung 9B) und T2C0018 war
eine Mischung aus einer Untergruppe von CLL-

Zellen (hoherer Anteil) und einer Untergruppe von
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T- und Natdrlichen Killer-Zellen (NK-Zellen)
(niedrigerer Anteil).
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Abbildung 9A und 9B: Identifizierung und
Beschreibung der XAl-Populationen in
zweidimensionalen durchflusszytometrischen

Punktwolkendiagrammen

9A Die Populationen T1C0011 (griin) und T1C0016
(rot) waren die relevantesten Populationen flr das
Ergebnis und die Prognose in Réhrchen 1 (T1) des
analysierten B-Zell-Panels. T1C0011 (grun) konnte
innerhalb der CLL-Zellen (blau) lokalisiert werden.
Die Population von T1C0016 (rot) entsprach CD4+
T-Zellen (d. h. T-Helferzellen).
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9B T2C0004 (grun) und T2C0018 (rot) waren die
wichtigsten Populationen fiir das Ergebnis und die
Prognose in Rohrchen 2 (T2). Beide befanden sich
hauptsachlich innerhalb der CLL-Zellen (blau), aber
T2C0018 war eine Mischung aus verschiedenen
biologischen Populationen (CLL-Zellen und T/NK-
Zellen).

Die Zellpopulation (T1C0016), die mit der hdchsten
Wahrscheinlichkeit den Therapieausgang einer CLL
vorhersagen konnte, lag nicht innerhalb der
malignen CLL-Zellen, sondern bestand aus T-
Helferzellen, und war bei Patienten mit glinstigem
Verlauf (TTF 0) Uberrepréasentiert. Dies fihrte
entsprechend zu der Frage, ob CD8+ T-Zellen fur
ein schlechteres Ergebnis pradiktiv sind. Es stellte
sich heraus, dass die XAl-Population T1C0023 aus
CD8+ T-Zellen bestand. T1C0023 war signifikant
héufiger bei Patienten mit schlechterer Prognose
vorhanden (IPI>4 Mittelwert 4,30% vs. IPI<I
Mittelwert 0,48%; SE der Differenz 0,77,
p<0,00461). In der ROC-Analyse konnte T1C0023
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jedoch nicht alleine zwischen TTF 1 und TTF O
differenzieren (AUC 0,53; 95%Cl 0,41-0,65;
p=0,5573).

Tabelle 13:  Zuordnung  wichtiger  XAl-
Zellpopulationen

XAl- Biologische Zellpopulationen

Zellpopulation

T1C0011 Untergruppe von CLL-Zellen

T1C0016 CD4+ T-Zellen

T1C0023 CD8+ T-Zellen

T2C0004 Fast ausschlieBlich
Untergruppe von CLL-Zellen
T2C0018 Untergruppe von CLL-Zellen
(73,70%) + Untergruppe von
T- und NK-Zellen (25,46%)
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3.4 Charakterisierung der pradiktiven

Untergruppen innerhalb der CLL-Zellen

Neben T1C0016 (CD4+ T-Zellen) und T1C0023
(CD8+ T-Zellen) waren die meisten XAl-
Populationen ~ CLL-Untergruppen  (Tube  1:
T1C0011, Ti1C0012, T1C0017, T1CO0019,
T1C0020; Tube 2: T2C0002, T2C0004, T2C0009,
T2C0010, T2C0014, T2C0018, TC0020). Die
wichtigsten CLL-Untergruppen T1C0011, T2C0004
sowie T2C0018 sind in den Abbildungen 10A-C
dargestellt. Dartiber hinaus wurden die medianen
Antigenexpressionsniveaus und die Streuhthe jeder
relevanten XAl-Population innerhalb der CLL-
Zellen mittels Heatmap mit denen der medianen
Antigenexpression  der  CLL-Zellen  eines
durchschnittlichen Patienten aus der
Patientenkohorte verglichen (Abbildungen 10A und
10B).
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Abbildung 10A, 10B und 10C: Vergleich der

medianen Antigenexpression und

Streuungseigenschaften der fir TTF pradiktiven
XAl-Populationen mit den CLL-Zellen eines

durchschnittlichen Patienten

Je dunkler ein Feld, desto geringer ausgepragt ist das
Merkmal. Die Population T1C0011 (A), die in
Rohrchen 1 (T1) identifiziert wurde, zeigte eine
geringere  Vorwaértsstreuung (FS) und eine
verringerte  Antigenexpression. Die Population
T2C0002 (B) in Rohrchen 2 (T2) hatte die gleiche
geringere FS und Antigenexpression wie T1C0011.
In durchflusszytometrischen Punktdiagrammen (C)
befanden sich Anteile von T1C0011 und T2C0002
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in der sehr niedrigen  FS-Region  von

apoptotischen/abgestorbenen CLL-Zellen.

Die Populationen T1C0011 und T2C0002 wiesen im
Vergleich zu durchschnittlichen CLL-Zellen also
eine verringerte VVorwartsstreuungsexpression sowie
eine geringere Antigenexpression auf. In der MPFC
wurden diese Populationen teilweise im Bereich der
toten und apoptotischen CLL-Zellen lokalisiert
(Abbildung 10C). Dieser Befund deutet darauf hin,
dass eine erhohte Anzahl von toten und
apoptotischen CLL-Zellen bei der Messung mit
einer schlechteren Prognose und einem schlechteren
Therapieverlauf  verbunden sein konnte. Im
Gegensatz dazu zeigten die CLL-Untergruppen
T2C0004, T2C0014, T2C0018 und T2C0020 eine
hohere  Antigenexpression und ein  hoheres
Streulichtprofil als die durchschnittlichen CLL-
Zellen.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass CLL-
Zellen mit geringer Vorwartsstreuungsexpression
(T1C0011, T2C0002) sowie CLL-Zellen mit hoher
Vorwartsstreuungsexpression (T2C0004, T2C0014,
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T2C0018 wund T2C0020) beide auf einen
schlechteren klinischen Verlauf schliefen lassen
konnen. Es ist also besonders interessant auf CLL-
Zellen mit  Streulichteigenschaften in  den
Randbereichen zu achten (besonders hoch oder
besonders niedrig im Vergleich zur
durchschnittlichen CLL-Hauptpopulation), da diese
als prognostisch ungtinstig identifiziert werden

konnten.

3.5 Klinische Anwendbarkeit

Mit ALPODS konnten 17 XAl-Populationen
identifiziert werden, die das Ergebnis (TTF 0 vs.
TTF 1) in Kombination statistisch signifikant
vorhersagen konnten (AUC 0,95 [95%CI 0,91-098;
p <0,0001]). Ein manuelles Gating dieser
Populationen und insbesondere der CLL-
Untergruppen ist ohne Verwendung von ALPODS
nicht gut moglich. Ausnahmen waren T1C0016 und
T1C0023, bestehend aus CD4+ T-Zellen bzw.
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CD8+ T-Zellen, denn beide Populationen lie3en sich
manuell  leicht in  durchflusszytometrischen
Punktdiagrammen  erfassen.  Dementsprechend
erfolgte die Untersuchung, ob T1C0016 (CD4+ T-
Zellen) und T1C0023 (CD8+ T-Zellen) einen
zusétzlichen pradiktiven Wert fir den CLL-IPI-
Score sowie CD38+ CLL-Zellen haben. Dafir
wurde der Vorhersagewert von verschiedenen
Modellen untersucht, die sich gut auf andere

durchflusszytometrische Panels tbertragen lassen.

In praktisch gut anwendbaren Vier- sowie Zwei-
Faktor-Modellen wurde eine multiple logistische
Regression durchgefiihrt (Tabelle 14). Odds Ratio
(OR) >1 begunstigte ein schlechteres Ergebnis und
<1 beguinstigte ein besseres Ergebnis.
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Tabelle 14: VVorhersagefahigkeit fir das Ergebnis
(TTFOvs. TTF 1) von drei Modellen

OR  95% KI p-Wert  AUC  95% KI p-Wert

Alle XAI-Populationen 095  0,91-098 <0,0001
CLL-IPI 0,78  0,70-0,86 <0,0001
Vier-Faktoren-Modell
CLL-IPI 1,53 1,19-2,04 0,0018

TIC0016 (CD4+ T-Zellen) 0,86 0,78-0.93  0,0003
TIC0023 (CD8+ T-Zellen) 1,14 0.95.177 03305 08 077-081  <0,0001

CD3g L0l 1,00-102 01790
Zwei-Faktoren-Modell mit

IPI

CLL-IPI 164 120216  0.0001
TIC0016 (CD4+ T-Zellen) 0,85 0,78-0.92  0.0002
Zwei-Faktoren-Modell

ohne IPI

0,83 0,77-0,90 <0,0001

TIC0016 (CD4+ T-Zellen) 0,85 0,78-0,91  <0,0001 0,79  0,71-0,87 <0,0001
TL1C0023 (CD8+ T-Zellen) 1,29 1,05-2,14 0,1390

Abkirzungen: OR = odds ratio; TTF = time to first line
treatment failure (Zeit bis zum Versagen der
Erstlinientherapie); AUC = area under curve; Kl =
Konfidenzintervall, IPI = international prognostic index.

In dem Vier-Faktoren-Modell zeigten sich T1C0023
(OR 1,14; 95%CI 0,95-1,77; p=0,3305) und CD38-
positive CLL-Zellen (OR 1,01; 95%CI 1,00-1,02;
p=0,1790) als entbehrlich. CLL-IPI und T1C0016
(Zwei-Faktoren-Modell mit CLL-IPI) zeigten nur
einen geringfugig niedrigeren pradiktiven Wert als
das Vier-Faktoren-Modell (Vier-Faktoren-Modell:
0,84 AUC; 95%CI 0,77-0,91; p <0,0001; vs. Zwei-
Faktoren-Modell: 0,83 AUC; 95%Cl 0,77-0,90;
p<0,0001). Im Zwei-Faktoren-Modell (IPI und
T1C0016) kann CLL-IPI durch T1C0023 mit
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akzeptabler diagnostischer F&higkeit ersetzt werden
(0,79 AUC; 95%CIl 0,71-0,87; p<0,0001).

Alleine mit der Bestimmung der CD4+- und CD8+-
Zellen konnte also in fast 80% der Falle der
betrachteten Patientenkohorte korrekt zwischen
TTF 0 und TTF 1 unterschieden werden.
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4. Diskussion

Im Rahmen dieser Arbeit konnten aus MPFC-Daten
17 XAl-Populationen identifiziert werden, die die
Klinische Prognose der CLL besser vorhersagen
konnten als der etablierte Prognosescore CLL-IPI
oder die Haufigkeit von CD38-positiven CLL-

Zellen.

Ein Grofteil der XAl-Populationen befand sich
teilweise oder auch vollstandig innerhalb der CLL-
Population. Jedoch gab es auch einzelne XAl-
Populationen, die nicht als bdsartig einzuordnen
sind: die T1CO0016-Zellpopulation  bestand
beispielweise ausschliellich aus CD4+ T-Zellen und
war bei Patienten mit schlechterem klinischem
Ausgang unterreprasentiert. Eben diese
Zellpopulation T1C0016 (CD4+ T-Zellen) war von
allen 17 XAl-Populationen auch der beste einzelne
Klassifikator fur die Vorhersage des klinischen
Ausgangs. Im  Gegensatz dazu war die
Zellpopulation T1C0023 bestehend aus CD8+ T-
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Zellen bei Patienten mit schlechterem Ergebnis

Uberreprasentiert.

4.1 Diskussion klinischer Ergebnisse

In der Literatur sind T-Zellen bei CLL bereits als
dysreguliert beschrieben worden. CD4+ T-Zellen
und CD8+ T-Zellen bei  CLL-Patienten
unterscheiden sich von denen bei gesunden
Personen u.a. durch die Anhdufung von Gedachtnis-
T-Zellen bei Verlust von naiven T-Zellen, der
verstarkten Expression von Immun-Checkpoint-
Rezeptoren (z.B. PD1, TIGIT, CTLA-4) und einer
erhohten Aktivierung.1629.87.126.90.108 A Rerdem zeigt
sich bei der CLL typischerweise eine Inversion des
CD4/CD8-Verhiltnisses mit Werten <1.7%77.7891
Elston et al. konnten zeigen, dass Patienten mit
einem CD4/CD8-Verhaltnis >1 ein besseres
Gesamtiiberleben und progressionsfreies Uberleben
haben.?® Eine erhohte Anzahl von CD8+ Zellen
konnte mit einer Krankheitsprogression, kirzerer

Time-to-First-Treatment und Progression-Free-
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Survival  assoziiert werden, moglicherweise
aufgrund der Koexpression des PD-1-Rezeptors.2
Diese Ergebnisse decken sich mit denen dieser
Arbeit, wonach CD4+ T-Zellen auf einen guten und
CD8+ T-Zellen auf einen schlechten Ausgang
hinweisen. Hieran anschlielend ware es sehr
interessant zu untersuchen, welche Untergruppen
von CD4+ T-Zellen einen besonderen Einfluss auf

einen gunstigen Krankheitsverlauf nehmen.

Die Rolle der CD4+ und CD8+ T-Zellen bei der
CLL wird trotz obiger Studienergebnisse weiterhin
kritisch diskutiert, denn noch immer ist nicht Klar,
ob die Zellen das Wachstum bosartiger B-Zellen
eher unterstiitzen oder der Tumorkontrolle dienen.®°
Gonzalez-Rodriguez et al. zeigten beispielsweise,
dass ein hoherer Quotient aus CD8+ T-Zellen und
CLL-Zellen mit einem besseren Gesamtlberleben
korrelierte.®® Dies deutet darauf hin, dass CD8+ T-
Zellen an der CLL-Kontrolle beteiligt sein konnten.
Weiterhin zeigte sich in dieser Studie eine hohere

relative Anzahl an CD4+ Zellen mit besserem
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Uberleben assoziiert3®, was wiederum mit den

Ergebnissen dieser Arbeit einhergeht.

Im Gegensatz zu den XAl-Populationen von CLL-
Untergruppen ist das Gating der CD4+ und CD8+ T-
Zellen einfach und insbesondere gut auf andere
MPFC-Panels Ubertragbar, die Antikorper gegen
CD4 und CD8 enthalten. Auf Basis dessen wurde in
dieser Arbeit ein vereinfachter Zwei-Faktoren-
Ansatz entwickelt, um das Ergebnis bei CLL durch
die Kombination des CLL-IPI-Scores und den
CDA4+ T-Zellen oder der Kombination der CD4+ T-
Zellen und CD8+ T-Zellen vorherzusagen. Beide
Zwei-Faktoren-Modelle unterscheiden in 83% bzw.
79% der CLL-Félle korrekt zwischen einem

schlechteren und einem besseren klinischen Verlauf.

Dartiber hinaus konnten mit Hilfe der XAl-
Populationen auch immunpathologische
Erkenntnisse der CLL gewonnen werden. So wurde
beispielsweise deutlich, dass es sich bei einzelnen

CLL-Untergruppen, die ein schlechteres Ergebnis
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vorhersagen, um kleine apoptotische/abgestorbene
CLL-Ereignisse  (Zellpopulationen ~ T1CO0011,
T2C0002) mit geringer Vorwartsstreuung handelt.
Dies steht im Einklang mit den Ergebnissen von
Witkowska et al.'*® und Jahrsdorfer et al.>?, die
beschreiben, dass die spontane In-vitro-Apoptose
von CLL-Zellen mit einem Krankheitsprogress
sowie einer mit schlechter Prognose assoziierten

Zytogenetik korreliert.

In dieser Arbeit wurden CLL-Untergruppen mit
hoher Vorwaérts- und Seitenstreuung
(Zellpopulationen T2C0004, T2C0014, T2C0018,
T2C0020) ebenfalls mit einem unginstigen
Ergebnis in Verbindung gebracht. Die Vorwarts-
und Seitenstreuung korreliert mit einer gréfieren
ZellgroRe und hoherer interner Komplexitat, was auf
die prognostische Bedeutung von den groleren
Prolymphozyten bei CLL hindeutet. Oscier et al.®
beschrieben, dass ein Anteil von Prolymphozyten
>10% bei CLL mit einem  kirzeren

Gesamttberleben und progressionsfreiem
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Uberleben assoziiert ist. AuBerdem konnte eine
Assoziation zwischen der ZellgroRe und der
prognostisch  unginstigen  CD38+-Expression
nachgewiesen werden.%6 Zusatzliche
Untersuchungen weiterer CLL-Prognosemarker wie
beispielsweise CD49d und ZAP-70 wirden die

Schlussfolgerungen dieser Arbeit untermauern.4

Diese Dissertation liefert zusatzlich zu den
etablierten CLL-Prognosemarkern neue
Erkenntnisse Uber prognostische Faktoren, die mit
der Immunologie der CLL und dem nicht-malignen,

reaktiven Immunsystem zusammenhéngen.

4.2 Diskussion des Patientenkollektivs

Bei einigen Patienten lagen nicht fir alle Parameter
des CLL-IPI-Scores vollstandige Daten vor. In
diesen Féallen wurde ein halber Punktwert
zugewiesen, was zu  einer  vermehrten

Kategorisierung in den mittleren Prognosebereichen

111



(mittleres Risiko mit 79,3% Gesamtlberleben nach
5 Jahren bei IPI-Score 2-3) fiihren konnte. Daruber
hinaus héatte eine gréRere Patientenkohorte eine
multivariate Cox-Regression ermdglicht. Dies
wirde einen besseren Anhaltspunkt dafir liefern, ob
die Ergebnisse von verschiedenen
Behandlungsstrategien unabhangig sind, denn in der
betrachteten Patientenkohorte wurden
unterschiedliche Therapieregimes verwendet. In
Tabelle 5 und 6 zur Erst- und Zweitlinientherapie
wird deutlich, dass die aktuellen Therapieleitlinien
zumeist eine Therapie mit BTK-Inhibitoren,
monoklonalen  Antikérpern oder  Venetoclax
vorsehen; die Anwendung der klassischen
zytostatischen Therapie erfolgt zwar in bestimmten
Féllen weiterhin, der Anteil der chemotherapeutisch
u.a. mit R-Bendamustin behandelten Patienten in der
hier betrachteten Patientenkohorte ist jedoch relativ
hoch. Die Therapie beeinflusst die Prognose, sodass
auch hier in weiteren Studien eine groRere Kohorte
mit  moglichst  aktuellen  Therapieschemata

betrachtet werden sollte.
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Eine weitere Limitation dieser Arbeit sind die
Unterschiede der Follow-Up-Zeiten zwischen TTF
Ound TTF 1 (Median in Monaten: 24 (7-46) bei TTF
0vs. 71 (38-114) bei TTF 1), sodass moglicherweise
Informationen bezuglich des weiteren
Krankheitsverlaufs der als TTF 0 eingestuften
Patienten fehlen. Auch hier kdnnte eine grofiere
Patientenkohorte zu einer Angleichung der Follow-

Up-Zeiten fuhren.

4.3 Diskussion von ALPODS und
weiterer Clusteralgorithmen

Ein Problem des manuellen Gatings im Zuge der
Analyse der durchflusszytometrischen Daten ist der
potenzielle Informationsverlust durch die lediglich
zweidimensionale  Darstellung,  welche  die
komplexe hochdimensionale Datenstruktur nicht
ausreichend widerspiegelt. Dartiber hinaus zeigt es
eine Reihe weiterer Nachteile: insbesondere im
Klinischen Alltag besteht eine Anfélligkeit fur eine

maogliche menschliche Verzerrung, Fehler bei der
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Datenanalyse sowie eine geringe
Verarbeitungsgeschwindigkeit.*° Diese
Einschrankungen sind insbesondere bei der
Untersuchung von Tumorzellen bedeutend, da deren
Segmentierung in zelluldre Subpopulationen im
Allgemeinen weniger definiert ist als die von
gesunden Zellen, welche anhand der Expression von
Zelloberflachenmarkern oftmals relativ einfach in
Gruppen unterteilt werden konnen.>® Diesen
Limitationen  kann  mit  Machine-Learning-
Algorithmen entgegengesteuert werden.

Keyes et al.>® haben vier verschiedene Clustering-
Algorithmen auf einen relativ  einfachen
Durchflusszytometrie-Datensatz (von Good et al.3")
mit insgesamt 30.000 Zellereignissen (je 10.000
Zellen von drei Patienten mit einer Hochrisiko-
Vorlaufer-B-Zell akuten lymphatischen Leukémie
(BCP-ALL)) angewandt. Der PhenoGraph-
Algorithmus® erkannte automatisch vier Cluster,
sodass diese Anzahl als Vorgabe fir die drei
weiteren  Algorithmen K-means Clustering®,

Spanning-tree  Analysis of Density-normalized
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Events (SPADE)*? und FlowSOM?3 genutzt
wurde. Fur alle Clustering-Algorithmen wurden die
gleichen Marker genutzt. Trotz der mdglichst
gleichen Voraussetzungen und des relativ einfachen
Datensatzes zeigte sich sehr eindrticklich, dass alle
vier Algorithmen unterschiedliche Zellcluster
identifiziert haben. Um den Algorithmus zu finden
der am besten fiir den eigenen Datensatz passt, sollte
man verschiedene Clustering-Ansatze iterativ
testen, die Ergebnisse visualisieren und die
Hyperparameter ~ anpassen.>®  Vor  diesem
Hintergrund waére es interessant ALPODS mit

weiteren Algorithmen zu vergleichen.

Die prognostisch relevanten Zellpopulationen
konnte ALPODS durch die Analyse der MPFC-
Daten der gesamten Patientenkohorte detektieren.
Die gefundenen Cluster decken also die Zellen aller
Patienten der Kohorte ab. Ein individuelleres,
populationsspezifisches Gating ware jedoch auch
winschenswert, sodass man prognostisch relevante

Zellpopulationen fur einzelne Patienten finden kann.
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Der  ALPODS-XAI-Algorithmus  identifzierte
pradiktive  Immunzellpopulationen, die eine
Vorhersage des klinischen Verlaufs bei CLL
ermoglichen. CD4+ T-Zellen waren der beste
Einzelklassifikator, die Kombination mit dem CLL-
IPI-Score konnte die Vorhersagegenauigkeit weiter
verbessern. Zudem konnte gezeigt werden, dass mit
dem klinisch relativ simpel durchfiihrbarem Gating
von CD4+ T-Zellen in Kombination mit CD8+ T-
Zellen ebenfalls eine klinische Vorhersage getroffen
werden kann. Diese Arbeit zeigt dass der ALPODS-
XAIl-Algorithmus das Potenzial hat, konventionelle

Prognosemodelle wie den CLL-IPI zu prézisieren.
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5. Zusammenfassung

Einleitung: Die  Chronische  lymphatische
Leuk&mie (CLL) ist die hé&ufigste leukdmische
Erkrankung in den westlichen Landern. Ein
etabliertes Prognosemodell fiir CLL-Patienten ist
der International Prognostic Index (CLL-IPI), der
auf funf Prognosefaktoren basiert (TP53-Status,
IGHV-Mutationsstatus, beta2-Mikroglobulin im
Serum, klinisches Stadium und das Alter). In dieser
Arbeit wird untersucht, ob eine CLL-Prognose
moglich ist, indem ausschliel3lich Multiparameter-
Durchflusszytometriedaten (MPFC) von CLL-
Patienten mit Hilfe von einer erklarbaren
kinstlichen Intelligenz (XAI) analysiert werden.
Dabei sollte die XAl die Ergebnisse basierend auf
der Darstellung von unterschiedlichen, fir die
Prognose relevanten Zellpopulationen in MPFC-

Punktdiagrammen erklaren kénnen.

Material und Methoden: Insgesamt erfolgte die

Analyse von MPFC-Daten aus dem peripheren Blut
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von 157 Patienten mit CLL und der Abgleich mit
Klinischen Daten (Parameter des CLL-IPI,
Geschlecht, ECOG-Stadium, Richter-
Transformation  ja/nein, Behandlung ja/nein,
Todesdatum, Behandlungsversagen und Datum der
letzten Nachuntersuchung). Die MPFC-Daten
wurden erhoben fur die routinemaRige diagnostische
Analyse am Universitatsklinikum Marburg von
2014 bis 2020. Die Patienten wurden in eine Gruppe
mit schlechterem und eine Gruppe mit besserem
Klinischen Verlauf eingeteilt. Patienten, die wahrend
der Nachbeobachtung verstarben sowie diejenigen
bei denen die systemische Erstlinientherapie nicht
angesprochen hat, wurden als TTF 1 (Time-to-First-
Line-Treatment-Failure bzw. Zeit bis zum Versagen
der Erstlinientherapie) kategorisiert, d. h. der
Gruppe mit schlechterem Kklinischen Verlauf
zugewiesen. Alle anderen Patienten wurden mit TTF
0 einem besseren  Ergebnis  zugeordnet.
AnschlieBend  wurde der  XAl-Algorithmus
ALPODS verwendet, um Zellpopulationen zu

identifizieren, die bei Patienten mit schlechterem
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(TTF 1) oder besserem klinischen Verlauf (TTF 0)
Uber- oder unterreprésentiert waren und damit eine
Vorhersage zur Prognose treffen kdnnen. Dabei
wurde die pradiktive Fahigkeit jeder einzelnen XAl-
Population mit Hilfe von Receiver-Operating-
Characteristic-Kurven (ROC-Kurven) ausgewertet.
Zur Uberpriifung wurde dieser pradiktive Wert der
XAl-Populationen mit der H&aufigkeit von CD38-
positiven CLL-Zellen und CLL-IPI auf den ROC-

Kurven verglichen.

Ergebnisse: ALPODS definierte 17  XAl-
Populationen, die zusammengenommen eine
genauere Prognose als der CLL-IPI-Score treffen
konnen (AUC der XAl-Populationen: 0,95 [95%KI
0,91-0,98; p <0,0001] vs. AUC von CLL-IPI: 0,78
[95%KI1 0,70-0,86; p<0,0001]). Der beste
Einzelklassifikator war eine XAl-Population
bestehend aus CD4+ T-Zellen (AUC 0,78; 95%KI
0,70-0,86; p<0,0001). Patienten mit weniger CD4+
T-Zellen zeigten einen schlechteren klinischen
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Verlauf. Bei Hinzufiigen der CD4+ T-
Zellpopulation steigerte sich die
Vorhersagefahigkeit des CLL-IPI-Scores (AUC
0,83; [95%KI 0,77-0,90; p<0,0001]). Alleine mit
einer Kombination der CD4+ mit der CD8+ T-
Zellpopulation lielR sich in 79% der Félle der
betrachteten Patientenkohorte korrekt unterscheiden
zwischen TTF O und TTF 1 (AUC 0,79; [95%KI
0,71-0,87; p<0,0001]). Dies ist insbesondere vor
dem Hintergrund wichtig, dass sich diese beiden
Zellpopulationen manuell leicht in
durchflusszytometrischen Punktdiagrammen
erfassen lieRen, gerade im Vergleich zu anderen von
ALPODS definierten Zellpopulationen, deren
korrektes manuelles Gating zum Teil sehr
anspruchsvoll ist (insbesondere das der CLL-

Untergruppen).

Schlussfolgerung:
Der ALPODS-XAI-Algorithmus war in der Lage
pradiktive Immunzellpopulationen zu identifizieren,

die den klinischen Verlauf einer CLL signifikant
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vorhersagen konnen. CD4+ T-Zellen wurden als
bester Einzelklassifikator identifiziert, wobei sie in
Kombination mit dem CLL-IPI-Score die
Vorhersagefahigkeit nochmal verbessern konnten.
Darlber hinaus konnte mit dieser Arbeit gezeigt
werden, dass mit dem in der Klinik relativ einfach
durchfuhrbarem Gating von CD4+ T-Zellen in
Kombination mit den CD8+ T-Zellen ebenfalls eine
Klinische Prognose getroffen werden kann. Die
Ergebnisse miissen an einer wesentlich groferen
Patientenkohorte validiert werden, sind aber sehr
vielversprechend was die Verfeinerung
konventioneller Prognosemodelle wie den CLL-IPI
betrifft.
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6. Summary

Introduction: Chronic lymphocytic leukemia
(CLL) is the most common leukemic disease in
Western countries. An established prognostic model
for CLL patients is the International Prognostic
Index (CLL-IPI), which is based on five prognostic
factors (TP53 status, IGHV mutation status, serum
beta2-microglobulin, clinical stage, and age). In this
work, we investigate whether CLL prognosis is
possible by exclusively analyzing multiparameter
flow cytometry (MPFC) data from CLL patients
using an explainable artificial intelligence (XAl).
Here, the XAl should be able to explain the results
based on the representation of different cell
populations relevant for prognosis in MPFC dot

plots.

Material and Methods: Analysis of MPFC data
from peripheral blood of 157 patients with CLL was
performed in alignment with matching clinical data
(parameters of CLL IPI, sex, ECOG stage, Richter
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transformation yes/no, treatment yes/no, date of
death, treatment failure, and date of last follow-up).
MPFC data were collected for routine diagnostic
analysis at Marburg University Hospital from 2014
to 2020, and patients were divided into a worse
outcome group and a better outcome group. Patients
who died during follow-up and those who failed
first-line systemic therapy were categorized as TTF
1 (time-to-first-line treatment failure), i.e., assigned
to the worse outcome group. All other patients were
assigned to a better outcome with TTF O.
Subsequently, the XAl algorithm ALPODS was
used to identify cell populations that were over- or
underrepresented in patients with worse outcome
(TTF 1) or better outcome (TTF 0) and thus
predictive of prognosis. Here, the predictive ability
of each XAl population was evaluated using
receiver operating characteristic (ROC) curves. For
verification, this predictive value of the XAl
populations was compared with the frequency of
CD38-positive CLL cells and CLL-IPI on the ROC

curves.
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Results: ALPODS defined 17 XAl populations that
collectively can predict more accurately than the
CLL-IPI score (AUC of XAl populations: 0.95
[95%CI 0.91-0.98; p<0.0001] vs. AUC of CLL-IPI:
0.78 [95%CI 0.70-0.86; p<0.0001]). The best single
classifier was an XAl population consisting of
CD4+ T cells (AUC 0.78; 95% CI 0.70-0.86;
p<0.0001). Patients with fewer CD4+ T cells
showed a worse clinical outcome. When the CD4+
T cell population was added, the predictive ability of
the CLL-IPI score increased (AUC 0.83; [95%CI
0.77-0.90; p<0.0001]). Combining the CD4+ with
the CD8+ T cell population alone correctly
distinguished TTF 0 from TTF 1 in 79% of the cases
in the patient cohort considered (AUC 0.79; [95%ClI
0.71-0.87; p<0.0001]). This is particularly important
in light of the fact that these two cell populations
could be easily gated manually in flow cytometric
dot plots, especially compared to other cell
populations defined by ALPODS, some of which are
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very challenging to correctly gate manually

(especially that of CLL subgroups).

Conclusion: The ALPODS-XAI algorithm was able
to identify predictive immune cell populations that
significantly predicted the clinical course of CLL.
CD4+ T cells were identified as the best single
classifier, further improving predictive ability when
combined with the CLL-IPI score. In addition, this
work demonstrated that gating CD4+ T cells in
combination with the CD8+ T cells, which is
relatively easy to perform in the clinic, can also be
used to make a clinical prediction. The results need
to be validated in a much larger cohort of patients,
but are very promising in terms of refining
conventional prognostic models such as the CLL-
IPI.
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