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Teilprojekt 2 (WP2):: Kalibrierung und Erweiterung des bestehenden Modells fiir das
Verhalten von Gliomzellen am invasiven Rand von GBM

l. Kurzdarstellung

1. Aufgabenstellung

Die Aufgabenstellung dieses Projekts besteht darin, ein prazises, datengetriebenes Modell
zur Vorhersage des klinischen Verlaufs von Glioblastomen (GBM) zu entwickeln und zu va-
lidieren. Zunachst wird das bestehende ,,Go or Grow“-Modell kalibriert und mit retrospek-
tiven Patientendaten Uberprift, um die Vorhersagegenauigkeit bezlglich Tumorprogres-
sion und Rickfallzeiten zu verbessern (WP2.1). Dabei werden radiologische Daten zur Be-
stimmung der Anfangs- und Randbedingungen der Simulationen genutzt, wéhrend eine
Unsicherheitsquantifizierung und eine mdégliche Integration nicht-modellierbarer Parameter
mittels GauB-Prozessen die Vorhersagen weiter optimieren sollen.

Dariiber hinaus wird das Modell erweitert, um die Rolle von Glial Associated Macrophages
(GAM) und Gliazellen in der Tumorinfiltration und Rickfallbildung zu erfassen (WP2.2). Die
Wechselwirkungen dieser Zelltypen mit GBM werden modelliert und mit experimentellen
Co-Kulturdaten validiert, um deren Einfluss auf Pseudoprogression und inflammatorische
Prozesse besser zu verstehen. AbschlieBend wird ein klinisches Entscheidungshilfetool
(WP2.3) entwickelt, das in iBTB implementiert wird und Modellprognosen mit neuroradio-
logischen Befunden und dem Krankheitsverlauf abgleicht, um eine verbesserte Therapie-
planung und Patiententiberwachung zu erméglichen.

2. Voraussetzungen

Dieses Teilprojekt konzentriert sich auf die Verbesserung eines bestehenden mathemati-
schen Modells durch die Einbindung der Wechselwirkungen zwischen Gliomen und Mak-
rophagen. Das Modell erforderte biologischen Input aus den In-vitro-Experimenten der
Mailander Gruppe. Die Kalibrierung des Modells erforderte die Zusammenarbeit mit MHH
und LHS, um relevante Patientendaten zu GBM bereitzustellen.

3. Planung und Ablauf des Vorhabens

Der gréBte Teil der Arbeit wurde so entwickelt, wie es im urspriinglichen Vorschlag be-
schrieben wurde. Das bestehende ,,Go or Grow“-Modell wurde erfolgreich erweitert, in-
dem die Wechselwirkungen mit Makrophagen einbezogen wurden. Dadurch konnten wir
die Zeit bis zum Ruckfall unter Berticksichtigung von Biopsieinformationen zu Tumor-
und Makrophagenzahlen berechnen. Zusétzlich zu den urspringlichen Vorschlagen ha-
ben wir eine Methode entwickelt, die die Vorhersagekraft von Biopsien bewertet und ver-
bessert. Derzeit haben wir ein aktualisiertes Modell basierend auf den Zellkulturdaten der
Mailander Gruppe entwickelt. Zur Kalibrierung unseres Modells haben wir zwei kleine
retrospektive Datensatze von MHH und LHS verwendet. AuBerdem haben wir unser
BAMB3-Modell, das maschinelles Lernen mit mechanistischem Modellieren integriert, ge-
nutzt, um die Zeit bis zum Ruckfall (TtR) flr diese beiden Datensatze vorherzusagen.
Leider hat die geringe Rekrutierung neuer Patienten eine weitergehende Validierung un-
seres Vorhersagemodells verhindert, sodass wir unsere Werkzeuge nicht in der Klinik
anwenden konnten.



4. Wissenschaftlicher und technischer Stand

Die Verédnderungen in der Forschungslandschaft verliefen nicht in die vom Projekt vorge-
sehene Richtung. Wir haben ein Ubersichtspapier zur Modellierung von Tumor-Makropha-
gen-Interaktionen verfasst, in dem die relevante Literatur ausfihrlich erértert wird [7].

5. Zusammenarbeit mit anderen Stellen

Fir dieses WP haben wir hauptsachlich mit WP3 (IH) zusammengearbeitet, um die Mecha-
nismen der Makrophagen-Fibroblasten-Wechselwirkungen zu definieren, und mit WP6 /
WP5 (MHH, ICube), um Biopsiebilder zu quantifizieren, um Parameter zu beschranken und
Modellergebnisse zu bewerten. Unser Team nahm an zahlreichen Telefonkonferenzen zu
bilateralen oder multilateralen Treffen zur Projektentwicklung teil. Auch der PI (Hatzikirou)
nahm an allen Sitzungen des Lenkungsgruppe (Steering Group) teil.

Il. Eingehende Darstellung
Il 1. Verwendung der Zuwendung und des erzielten Ergebnisses

WP2.1. Kalibrierung der vorhandenen Modelle zur Vorhersage des klinischen Verlaufs und
der zukiinftigen Darstellung des GBM.

Die Kalibrierung der vorhandenen Modelle zur Vorhersage des klinischen Verlaufs und der zukuinf-
tigen Darstellung des Glioblastoms (GBM) basiert auf der Verarbeitung von Einzelzeitpunktdaten
aus Patienten-MRTs sowie der Kombination mathematischer Modellierung mit datengetriebenen
Ansétzen. Die verwendeten Datensétze stammten von der MHH (WP5) und Luxemburg (WP4) sowie
dem &ffentlichen Datensatz der BRATs. Kapitel 4 im [1] beschreibt ein strukturiertes Vorgehen zur
Extraktion und Vorverarbeitung patientenspezifischer Daten, wobei zwischen modellierbaren Para-
metern (z. B. Tumorproliferations- und Infiltrationsraten) und nicht-modellierbaren Daten (z. B. Kli-
nische oder omics-basierte Informationen) unterschieden wird. Wie in Abb. 1 dargestellt, umfasst
der Datenvorverarbeitungsprozess mehrere Schritte, darunter untiberwachtes Clustering und Merk-
malsreduktion, um die Daten fir die Modellkalibrierung zu optimieren.
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Die Modellkalibrierung erfolgt Uber das Learn-Morph-Infer-Verfahren, das in Abb. 2 visualisiert wird.
Hierbei werden patientenspezifische Parameter aus MRT-Segmentierungen extrahiert und in ein



Gehirn-Atlas-Referenzsystem Uberfuhrt. Ein neuronales Netzwerk, das mit synthetischen Tumord-
aten trainiert wurde, sagt die relevanten Tumormodellparameter voraus, die dann in das mathema-
tische Modell integriert werden. Dadurch wird das inverse Tumormodellierungsproblem adressiert
und eine probabilistische Vorhersage des Tumorverlaufs erméglicht. Diese Methodik verbessert die
Genauigkeit der klinischen Prognosen, indem sie mechanistische Modellierung mit maschinellem
Lernen kombiniert, was eine prazisere Vorhersage von Tumorprogression und Rickfallwahrschein-
lichkeit erlaubt und somit die Grundlage fur personalisierte Therapieentscheidungen schafft.
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WP2.2. Erweitern Sie das Modell, um den Einfluss des Zusammenspiels der Tumormakrophagen auf die Rezidiv-
und Infiltrationszone (mit WP1) widerzuspiegeiln.

Die Erweiterung des Modells zur Berticksichtigung des Zusammenspiels zwischen Tumor-assozi-
ierten Makrophagen (TAMs) und der Rezidiv- sowie Infiltrationszone basiert auf einem neuen spatio-
temporalen mathematischen Modell der Tumor-Immun-Interaktion. In der Studie von Shojaee et al.
[2] wurde ein in-silico Modell entwickelt, das die Rolle der Makrophagen bei der Infiltration und dem
Wiederauftreten von Glioblastomen (GBM) nach Resektion untersucht. Die Modellierung beruht auf
der dynamischen Wechselwirkung zwischen proliferativen und invasiven Gliomzellen sowie TAMSs,
insbesondere den M1- (tumorhemmend) und M2- (tumorférdernd) Makrophagen. Das Modell zeigt,
dass hohe Sauerstoffverbrauchsraten der Tumorzellen das infiltrative Verhalten verstarken, da Hy-
poxie eine Migration der Zellen begunstigt. Dies wurde durch eine Sensitivitdtsanalyse bestétigt,
die den Sauerstoffkonsum und die Makrophagenpolarisation als zentrale EinflussgréBen auf das
Tumorwachstum identifizierte.
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Die Analyse von Biopsiedaten ergab, dass lokalisierte Makrophagen an der Tumorrandzone eine
signifikante prognostische Rolle spielen. Abb. 3 illustriert das Interaktionsschema zwischen Gliom-
zellen und Makrophagen sowie den Einfluss von Sauerstoffverfliigbarkeit auf die phanotypische
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Abb. 4 beschreibt das methodische Vorgehen zur Generierung synthetischer Patientendaten, das
von der Erkennung des Tumors Uber die Resektion bis zur Simulation des postoperativen Tumor-

verhaltens reicht.
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Figure 4: Zeigt die ganzheitliche Ansicht der Datengenerierung, beginnend mit der Modellinitialisierung bis zum Erhalt relevanter
Merkmale. A Zundichst beginnt das Modell bei t = 0 und simuliert Tumordichte, Sauerstoffwerte und Makrophagenaktivitdt. Jedem
simulierten Patienten wird zufillig ein Erkennungszeitpunkt innerhalb eines Bereichs von + 3 Monaten zugewiesen. Sobald der Erken-
nungszeitpunkt fiir einen Patienten festgelegt ist, wird eine hypothetische chirurgische Resektion basierend auf einem vordefinierten
Resektionsschwellenwert durchgefiihrt. Bei diesem Prozess wird der resezierte Bereich entfernt, wodurch ein verkiirztes Profil von
Tumorzellen zuriickbleibt. Diese verbleibenden Zellen werden dann als neuer Ausgangspunkt fiir die weitere Simulation betrachtet,
die so lange fortgesetzt wird, bis wir unser Ziel erreicht haben, klinisch relevante, beobachtbare IW fiir 3, 6 und 12 Monate nach der
Resektion zu generieren. In dieser schematischen Abbildung B haben wir die Kohorte basierend auf dem IW zum Erkennungszeitpunkt
in zwei Untergruppen unterteilt: noduldr und infiltrativ. Diese Kategorie ermoglicht es uns, die Vorhersagekraft von Werten iiber den
gesamten Bereich von formlosen aggressiven bis zu massiv infiltrativen Tumoren zu untersuchen. C Die Stichprobe von Histogrammen
fiir die IW nach Resektion nach 3 und 12 Monaten fiir die infiltrative Kohorte. IWs sind unsere Zielwerte fiir die Vorhersage. E Wir
haben fiinf virtuelle ,, Proben* ausgewdhlt, die entweder Biopsien oder Teile des resezierten Tumors zum Zeitpunkt der Erstdiagnose
darstellen. Dann extrahieren wir die Daten, einschlieflich Tumorzell- und Makrophagendichte, aus diesen fiinf simulierten ,, Proben “.
F Wir haben zufdillige Stellen ausgewdhlt, die den gesamten Bereich vom Tumorkern bis zum Resektionsrand darstellen.



Die Studie zeigt, dass Biopsien aus der Randzone des Tumors eine héhere Vorhersagekraft flir das
Tumorwachstum besitzen als zuféllig gewéhlte Biopsien aus dem Tumorinneren. Dies unterstreicht
die Notwendigkeit, TAM-Interaktionen explizit in mathematische Modelle zu integrieren, um préazi-
sere Vorhersagen zur Tumorinfiltration und Rezidiventwicklung zu ermdglichen. Abb. 4 zeigt, dass
Makrophagenverhéltnisse am Tumorrand stabilere Pradiktoren fir das Tumorwachstum sind als
solche im Tumorkern.
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WP2.3. Entwicklung eines Entscheidungshilfewerkzeugs, das im iBTB implementiert und va-
lidiert wird, indem Vorhersagen mit neuroradiologischen Befunden im klinischen Krankheits-
verlauf verglichen werden (mit WP4 / 5).

Zunachst haben wir angenommen, dass der verbleibende Tumor nach der Resektion auf den fuh-
renden Rand beschrankt ist. In Abb. 6 kennzeichnen wir die verbleibende Tumorzellendichte 6.
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Nach einigen Berechnungen konnten wir die Zeit bis zum Rickfall (TtR) wie folgt abschét-
zen:

1 0lnd

Die TtR-Zeit T wurde als Funktion von 8, dem MRT-Detektionsschwellenwert, und der
Proliferationsrate p geschéatzt. Informationen zu 8 lassen sich in der Literatur finden. Die
Wachstumsraten kdénnen wiederum aus den Learn-to-Morph-Schatzungen entnommen
werden, um eine resultierende Verteilung der TtR-Werte zu erzeugen.

T =

Wie wir spater sehen werden, war die Genauigkeit der Monte-Carlo-Simulationen nicht op-
timal. Daher haben wir die Annahme getroffen, dass TtR einer Gamma-Verteilung mit den
Parametern (a, B) folgt:

Dies ermdglicht es uns, eine Monte-Carlo-Strategie zu definieren, die das Konzept des
Multi-Dimensional ODE Approach (MOA) nutzt. Der MOA-Ansatz ist besonders effektiv,
wenn ein ausreichend groBer Datensatz mit patientenspezifischen Parametern verfligbar
ist. Diese Methode wird haufig in biophysikalischen Modellen, einschlieBlich Tumor-Im-
munsystem-Interaktionen, verwendet, da sie eine hohe Flexibilitdt bei der Auswahl von Mo-
dellen bietet, die sich an spezifische Szenarien anpassen lassen. Betrachten wir ein Sze-
nario, in dem MOA auf eine Datenbank mit patientenspezifischen Wachstumsraten ange-
wendet wird. Fir jeden Patienten wird ein spezifischer Bereich basierend auf dem Mittel-
wert und der Standardabweichung des Datensatzes bestimmt. Durch die Integration dieser
patientenspezifischen Wachstumsratenverteilungen in das Modell kénnen wir die durch-
schnittliche TtR-Zeit abschéatzen, wie in Abb. 7 veranschaulicht.
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Wir haben wiederum unser BAM3-Framework verwendet, das die kalibrierten Modellvor-
hersagen mit einem Regressionsalgorithmus kombiniert, der nicht-modellierbare Daten
wie Radiomics nutzt. Hierbei haben wir einen Neuronalen Netzwerkansatz eingesetzt,
namlich das sogenannte Mixed Density Network. Diese Methodik liefert angesichts der
Heterogenitat und der GréBe der Stichprobe hinreichend gute Ergebnisse, wie unten zu
sehen ist.

Modelable MSE Non- MSE BAMwmse

methods (months)®> | modelable (months)? (months)?
methods

Gamma 74.76 KDE 53.07 48.95

Gamma 74.76 MDN 73.75 71.408

Gamma 74.76 LASSO 36.69 38.70
Regressor

MC 71.57 KDE 53.07 68.18

MC 71.57 MDN 73.75 72.22

MC 71.57 LASSO 36.69 55.68
Regressor

MOA 79.66 KDE 53.07 55.71

MOA 79.66 MDN 73.75 72.89

MOA 79.66 LASSO 36.69 43.18
Regressor

Il 2. Wichtigste Positionen des zahlenmaBigen Nachweises
Die Mittel wurden fur einen Wissenschaftler (Doktorand) in 36 Monaten verwendet.
Il 3. Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit

Die Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeiten ist in der zentralen Rolle
des Arbeitspakets fur die Datenintegration und Implementierung von funktionellen (WP1)
und bildbasierten (WP3 in Zusammenarbeit mit WP4/WP5) im Konsortium begriindet.
Teilprojekt 2 (WP2) ist maBgeblich an dem systemmedizinischen Ansatz beteiligt, expe-



rimentelle und klinisch-wissenschaftliche Erkenntnisse in zu mathematische Modellie-
rung und Al zu integrieren. Das gilt v.a. fir die Integration von bildbasierten Ergebnissen
(computational pathology) und die Translation von in vitro Experimenten in mechanisti-
sche Konzepte mathematischer Modellierung. Die Einstellung eines Wissenschaftlers auf
der Ebene eines doktorand Mathematikers/Ingenieur war erforderlich um neben den ei-
gentlichen Aufgaben in der Modellierung eine effiziente Kommunikation mit den vielen
unterschiedlichen fachspezifischen Kompetenzen der Projektpartner zu erméglichen.

Il 4. Voraussichtlicher Nutzen, Verwertbarkeit des Ergebnisses im Sinne des fortge-
schriebenen Verwertungsplans

Die entwickelten mathematischen Modelle zur Interaktion zwischen Glioblastomzellen und
tumorassoziierten Makrophagen (TAMs) liefern einen wichtigen Beitrag zur préziseren
Vorhersage des Tumorwachstums und der Rezidiventwicklung nach einer Resektion. Ins-
besondere zeigen die Ergebnisse, dass die Makrophagenverteilung an der Tumorrand-
zone einen entscheidenden Einfluss auf die Infiltrationsdynamik hat. Die Erkenntnisse aus
den Modellanalysen bieten eine verbesserte Grundlage fir personalisierte Therapieent-
scheidungen, indem sie das Wechselspiel zwischen Sauerstoffversorgung, Makrophagen-
phénotypen und Tumorverhalten quantitativ erfassen.

Die praktische Verwertbarkeit der Ergebnisse erstreckt sich auf mehrere Bereiche. Ers-
tens kann das Modell als Entscheidungsunterstitzungssystem in der Neuroonkologie die-
nen, indem es klinische Vorhersagen zur Tumorprogression und Ruckfallwahrscheinlich-
keit auf Basis praoperativer Bildgebung und Biopsiedaten verbessert. Zweitens ermég-
licht die Integration dieser Modelle in Kl-gestlitzte radiologische Analysen eine systemati-
sche ldentifikation von Hochrisikopatienten flr aggressive Rezidive. Dies kdnnte dazu
beitragen, Follow-up-Protokolle gezielter zu gestalten und Second-Line-Therapien frih-
zeitiger einzuleiten. SchlieBlich kénnte das Modell in der klinischen Forschung und Medi-
kamentenentwicklung genutzt werden, um patientenspezifische Reaktionen auf immun-
modulierende Therapien zu simulieren und potenzielle therapeutische Angriffspunkte im
Tumormikromilieu zu identifizieren.

Langfristig wird erwartet, dass die Verwertung dieser Ergebnisse zur Verbesserung der
Prognose von GBM-Patienten beitragt, indem sie die Prazisionsmedizin in der Neuroonko-
logie weiterentwickelt und bestehende klinische Entscheidungsmodelle ergénzt.

I1 5. Wahrend der Durchfiihrung des Vorhabens dem Zuwendungsempfanger bekannt
gewordener Fortschritt auf dem Gebiet des Vorhabens bei anderen Stellen

Nicht bekannt.
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