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

1. Aufgabenstellung 
 
Die Aufgabenstellung dieses Projekts besteht darin, ein präzises, datengetriebenes Modell 
zur Vorhersage des klinischen Verlaufs von Glioblastomen (GBM) zu entwickeln und zu va-
lidieren. Zunächst wird das bestehende „Go or Grow“-Modell kalibriert und mit retrospek-
tiven Patientendaten überprüft, um die Vorhersagegenauigkeit bezüglich Tumorprogres-
sion und Rückfallzeiten zu verbessern (WP2.1). Dabei werden radiologische Daten zur Be-
stimmung der Anfangs- und Randbedingungen der Simulationen genutzt, während eine 
Unsicherheitsquantifizierung und eine mögliche Integration nicht-modellierbarer Parameter 
mittels Gauß-Prozessen die Vorhersagen weiter optimieren sollen.  
Darüber hinaus wird das Modell erweitert, um die Rolle von Glial Associated Macrophages 
(GAM) und Gliazellen in der Tumorinfiltration und Rückfallbildung 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. Abschließend 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 Patientenüberwachung zu ermöglichen. 
 
 
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 
Mailänder 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 größte Teil der Arbeit wurde so entwickelt, wie es im ursprünglichen 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 Rückfall unter Berücksichtigung von Biopsieinformationen zu Tumor- 
und Makrophagenzahlen berechnen. Zusätzlich zu den ursprünglichen Vorschlägen 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 
Mailänder Gruppe entwickelt. Zur Kalibrierung unseres Modells haben wir zwei kleine 
retrospektive Datensätze von MHH und LHS verwendet. Außerdem haben wir unser 
BAM3-Modell, das maschinelles Lernen mit mechanistischem Modellieren integriert, ge-
nutzt, um die Zeit bis zum Rückfall (TtR) für diese beiden Datensätze 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 Veränderungen in der Forschungslandschaft verliefen nicht in die vom Projekt vorge-
sehene Richtung. Wir haben ein Übersichtspapier zur Modellierung von Tumor-Makropha-
gen-Interaktionen verfasst, in dem die relevante Literatur ausführlich erörtert wird [7]. 
 
 
5. Zusammenarbeit mit anderen Stellen 
 
Für dieses WP haben wir hauptsächlich 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 beschränken 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. 
 
II. Eingehende Darstellung 

II 1. Verwendung der Zuwendung und des erzielten Ergebnisses 

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

Die Kalibrierung der vorhandenen Modelle zur Vorhersage des klinischen Verlaufs und der zukünf-
tigen Darstellung des Glioblastoms (GBM) basiert auf der Verarbeitung von Einzelzeitpunktdaten 
aus Patienten-MRTs sowie der Kombination mathematischer Modellierung mit datengetriebenen 
Ansätzen. Die verwendeten Datensätze stammten von der MHH (WP5) und Luxemburg (WP4) sowie 
dem öffentlichen 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 unüberwachtes Clustering und Merk-
malsreduktion, um die Daten für die Modellkalibrierung zu optimieren.   

 
Figure 1: Workflow zur Datengenerierung, Vorverarbeitung und Vorbereitung für weitere Analysen. Der Workflow führte drei Da-
tensätze für unüberwachtes Clustering und Merkmalsreduzierung zusammen. Eine Schleife führt eine Kreuzvalidierung der Merkmals-
reduktionsanalyse durch. Nach Abschluss werden klinische Merkmale für MHH und 20 Patienten aus Lux mit verfügbaren klinischen 
Daten den Merkmalen des PCs hinzugefügt, um den Datensatz für die Analyse vorzubereiten. 

Die Modellkalibrierung erfolgt über das Learn-Morph-Infer-Verfahren, das in Abb. 2 visualisiert wird. 
Hierbei werden patientenspezifische Parameter aus MRT-Segmentierungen extrahiert und in ein 

4.7. Modelable data extraction

Figure 4.3.. Work�ow for data generation, preprocessing, and preparation for further anal-
ysis. The work�ow merged three datasets for unsupervised clustering and feature reduc-
tion. A loop performs cross-validation of the feature reduction analysis. After �nalization,
clinical features for MHH and 20 patients from Lux with available clinical data would be
added to the PC’s features, preparing the dataset for analysis.

4.7. Modelable data extraction

4.7.1. using an inverse method network to calculate the relevant
modelable parameters

In clinical settings, glioma patients usually receive only a single MRI scan before
starting treatment. This solitary image complicates the assessment of tumor pro-
gression since developing a tumor model based on just one scan might result in
various parameter sets that yield the same tumor simulations. Consequently, pre-
dicting the tumor’s future behavior becomes unreliable, as di�erent parameter
con�gurations can lead to divergent tumor growth patterns. Thus, we concentrate
on �nding parameters that most closely align with the individual MRI scan. This
strategy initially enables us to predict the tumor’s behavior post-resection. Once
we derive the patient-speci�c parameters as modelable data, we incorporate them
into the model to generate a probability distribution function for our target. Fig-
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Gehirn-Atlas-Referenzsystem überführt. 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 ermöglicht. Diese Methodik verbessert die 
Genauigkeit der klinischen Prognosen, indem sie mechanistische Modellierung mit maschinellem 
Lernen kombiniert, was eine präzisere Vorhersage von Tumorprogression und Rückfallwahrschein-
lichkeit erlaubt und somit die Grundlage für personalisierte Therapieentscheidungen schafft. 

 
Figure 2: Eine Zusammenfassung des Inferenzprozesses in der Learn-Morph-Infer-Pipeline beginnt mit A) der Transformation der 
Hirntumorsegmentierungen des Patienten in den Hirnatlasraum. B) Ein Netzwerk, das mit synthetischen Daten trainiert wurde, ver-
arbeitet diese transformierten Segmentierungen und sagt die entsprechenden Tumormodellparameter voraus. C) Diese Parameter 
werden dann zur Verwendung im mathematischen Modell verwendet. D) Die Ausgabe war eine Wahrscheinlichkeitsverteilungsfunktion 
der Ausgabewerte. 

 

WP2.2. Erweitern Sie das Modell, um den Einfluss des Zusammenspiels der Tumormakrophagen auf die Rezidiv- 
und Infiltrationszone (mit WP1) widerzuspiegeln. 

Die Erweiterung des Modells zur Berücksichtigung 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 TAMs, 
insbesondere den M1- (tumorhemmend) und M2- (tumorfördernd) Makrophagen. Das Modell zeigt, 
dass hohe Sauerstoffverbrauchsraten der Tumorzellen das infiltrative Verhalten verstärken, da Hy-
poxie eine Migration der Zellen begünstigt. Dies wurde durch eine Sensitivitätsanalyse bestätigt, 
die den Sauerstoffkonsum und die Makrophagenpolarisation als zentrale Einflussgrößen auf das 
Tumorwachstum identifizierte.   

4. Single time-point data processing for the patients with GBM

ure. 4.4 shows the procedure of getting and using the parameters in the model.
In this section, we introduce the approaches that can be used to derive the mode-
lable inputs. We extract the patient-speci�c parameters from existing patient data
to calculate them for the mathematical model. One approach used to de�ne these
parameters is the inverse method network. This method derives the free parame-
ters of a forward model that matches the observations.

Figure 4.4.. A summary of the inference process in the Learn-Morph-Infer pipeline begins
with A) the transformation of the patient’s brain tumor segmentations Y T1Gd and Y FLAIR

into brain atlas space B) A network, which has been trained using synthetic data, processes
these transformed segmentations and predicts the corresponding tumor model parame-
ters C) These parameters are then utilized to be used in the mathematical model D) the
output was a probability distribution function of the output values.
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Figure 3: Interaktionen zwischen Gliomenzellen und Makrophagen. 

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 Sauerstoffverfügbarkeit auf die phänotypische 
Plastizität der Tumorzellen. Dies führt zu folgendem Gleichungssystem: 

 
 

Abb. 4  beschreibt das methodische Vorgehen zur Generierung synthetischer Patientendaten, das 
von der Erkennung des Tumors über die Resektion bis zur Simulation des postoperativen Tumor-
verhaltens reicht.  

2.2. Mathematical models of plasticity of glioma cells and TAMs
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Figure 2.1.. The model comprehensively shows the interactions between tumor cells and
TAMs, incorporating the signi�cance of oxygen within a spatial framework. It outlines the
dynamic exchange and conversion processes a�ecting both glioma and TAMs within the
TME [60].

phenotypes [59, 58, 30, 61, 62, 63].

A2 Glioma cells actively in�uence macrophage polarization in the TME by releas-
ing key cytokines such as IL-4/13 and TGF-�, which play a pivotal role in shifting
macrophages toward the M2-like phenotype [64, 52].

A3 M1-like macrophages counter tumor progression by leveraging their intrinsic
phagocytic capabilities and generating enhanced anti-tumor in�ammatory re-
sponses [65, 66]. Therefore, we introduce an M1-like-induced death term for
glioma cells.

A4 Pro-tumor (“M2-like") TAMsenhance tumor invasiveness. Thus,M2-likemacrophages
promote phenotypic switching from proliferative to migratory glioma cells
[63].

A5 and A7 Glioma and TAMs consume oxygen in the TME, leading to the forma-
tion of hypoxic regions, particularly in the tumor core [67, 68, 69].

A6 Monocyte-derived macrophages in�ltrate the CNS via tumor vasculature [70].

A8 Oxygen concentrationdirectly in�uences gliomaphenotypes. Under normoxic
conditions, glioma cells maintain a phenotype optimized for growth and pro-
liferation. In contrast, hypoxic conditions drive glioma cells toward amore ag-
gressive phenotype, often associated with increased invasion and treatment
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Figure 4: Zeigt die ganzheitliche Ansicht der Datengenerierung, beginnend mit der Modellinitialisierung bis zum Erhalt relevanter 
Merkmale. A Zunächst beginnt das Modell bei t = 0 und simuliert Tumordichte, Sauerstoffwerte und Makrophagenaktivität. Jedem 
simulierten Patienten wird zufällig ein Erkennungszeitpunkt innerhalb eines Bereichs von ± 3 Monaten zugewiesen. Sobald der Erken-
nungszeitpunkt für einen Patienten festgelegt ist, wird eine hypothetische chirurgische Resektion basierend auf einem vordefinierten 
Resektionsschwellenwert durchgeführt. Bei diesem Prozess wird der resezierte Bereich entfernt, wodurch ein verkürztes Profil von 
Tumorzellen zurückbleibt. Diese verbleibenden Zellen werden dann als neuer Ausgangspunkt für die weitere Simulation betrachtet, 
die so lange fortgesetzt wird, bis wir unser Ziel erreicht haben, klinisch relevante, beobachtbare IW für 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: nodulär und infiltrativ. Diese Kategorie ermöglicht es uns, die Vorhersagekraft von Werten über den 
gesamten Bereich von formlosen aggressiven bis zu massiv infiltrativen Tumoren zu untersuchen. C Die Stichprobe von Histogrammen 
für die IW nach Resektion nach 3 und 12 Monaten für die infiltrative Kohorte. IWs sind unsere Zielwerte für die Vorhersage. E Wir 
haben fünf virtuelle „Proben“ ausgewählt, die entweder Biopsien oder Teile des resezierten Tumors zum Zeitpunkt der Erstdiagnose 
darstellen. Dann extrahieren wir die Daten, einschließlich Tumorzell- und Makrophagendichte, aus diesen fünf simulierten „Proben“. 
F Wir haben zufällige Stellen ausgewählt, die den gesamten Bereich vom Tumorkern bis zum Resektionsrand darstellen. 

where oxygen and TAM-dependent switching terms are given by Eqs
(8)–(9). We assume an initial density followed by:

ρðx; 0Þ ¼ ρ0
1

1þ exp b % ðx & x0Þ
! "

 !

in 0≤ x ≤ L ð19Þ

ρðx; tdÞ ¼ λ exp &

ffiffiffiffi
b
D

r
x

 !

in xres ≤ x ≤ L ð20Þ

m1ðx; 0Þ ¼ 0 in 0≤ x ≤ L and xres ≤ x ≤ L ð21Þ
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Die Studie zeigt, dass Biopsien aus der Randzone des Tumors eine höhere Vorhersagekraft für das 
Tumorwachstum besitzen als zufällig gewählte Biopsien aus dem Tumorinneren. Dies unterstreicht 
die Notwendigkeit, TAM-Interaktionen explizit in mathematische Modelle zu integrieren, um präzi-
sere Vorhersagen zur Tumorinfiltration und Rezidiventwicklung zu ermöglichen. Abb. 4 zeigt, dass 
Makrophagenverhältnisse am Tumorrand stabilere Prädiktoren für das Tumorwachstum sind als 
solche im Tumorkern. 

 

 
Figure 5: Analyse der Merkmalswichtigkeit unter verschiedenen Rauschstärken für infiltrative Tumoren. Das Balkendiagramm zeigt 
die Merkmalswichtigkeitswerte für verschiedene Merkmale in einem Datensatz unter vier Bedingungen, kein Rauschen, schwaches 
Rauschen, mäßiges Rauschen und starkes Rauschen, für den infiltrativen Datensatz (A) 3 und (B) 12 Monate nach der Resektion. 

 

 

 

 

 

 

 

switch to amore aggressive phenotype, often associated with increased
invasion and resistance to treatment48,49.

Glioma cell dynamics
We introduced the density of migrating and proliferating glioma cells,
denoted by ρm and ρp, respectively. The switching term fromproliferation to
migration depends on the pro-tumor macrophages (m2) and oxygen con-
centration (n). The equations for the two distinct glioma phenotypes are as
follows:

∂ρm
∂t

¼ D∇2ρm|fflfflffl{zfflfflffl}
Infiltration term

" fmpρm þ fpmρp|fflfflfflfflfflfflfflfflffl{zfflfflfflfflfflfflfflfflffl}
Phenotypic switching term

" δm1ρm|fflfflffl{zfflfflffl}
m1"induced death term

ð1Þ

∂ρp
∂t

¼ bρp 1"
ρm þ ρp

K

" #

|fflfflfflfflfflfflfflfflfflfflfflfflfflfflffl{zfflfflfflfflfflfflfflfflfflfflfflfflfflfflffl}
Proliferation term

þ fmpρm " fpmρp|fflfflfflfflfflfflfflfflffl{zfflfflfflfflfflfflfflfflffl}
Phenotypic switching terms

" δm1ρp|fflffl{zfflffl}
m1"induced death term

ð2Þ

In this part of ourmodel,D (mm2day−1) represents the infiltration rate,
quantifying migratory glioma cells’ invasive behavior or how fast they are
migrating to the brain tissue. The parameter δ (mm(cells.day)−1 denotes the
macrophage-induced death rate, indicating the rate at which pro-
inflammatory macrophages (m1) lead to the death of glioma cells. In the
second equation for the proliferative glioma cells, b (day−1) is the pro-
liferation rate of glioma cells, determining how quickly these cells (ρp)
multiply within the tumor microenvironment. The carrying capacity
K (cells(mm)−1) represents the maximum population density that the
environment can sustain for the gliomas, limiting their growth based on
available resources. Together, these parameters form the basis of the model
anddepict the “go-or-grow”dichotomybetween the glioma cells.Moreover,
fmpρm and fpmρp are the switching terms between the two cell phenotypes.
The switching parameters (fmp and fpm) are depending on the oxygen
concentration and M2-like macrophages.

The system can be reduced to a single equation with a density for both
gliomacell phenotypes.This assumptionappears reasonable, as intracellular
mechanisms like signaling pathways that control the phenotypic transition
function on significantly shorter time scales than those of cellmigration and

Fig. 11 | Feature importance analysis under dif-
ferent noise strengths for infiltrative tumors. The
bar chart shows feature importance scores for dif-
ferent features in a dataset under four conditions,No
Noise, Weak Noise, Moderate Noise, and Strong
Noise, for the infiltrative dataset at (A) 3 and (B) 12
months post-resection.
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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). 

 

Zunächst haben wir angenommen, dass der verbleibende Tumor nach der Resektion auf den füh-
renden Rand beschränkt ist. In Abb. 6 kennzeichnen wir die verbleibende Tumorzellendichte δ.

 
Figure 6: This figure shows how we use the exponential tail of the truncated front to estimate the initial condition independent from 
tumor remnants for the patients with gross total resection. 

Nach einigen Berechnungen konnten wir die Zeit bis zum Rückfall (TtR) wie folgt abschät-
zen: 

 
Die TtR-Zeit τ wurde als Funktion von θ, dem MRT-Detektionsschwellenwert, und der 
Proliferationsrate ρ geschätzt. Informationen zu θ lassen sich in der Literatur finden. Die 
Wachstumsraten können wiederum aus den Learn-to-Morph-Schätzungen entnommen 
werden, um eine resultierende Verteilung der TtR-Werte zu erzeugen. 
 
Wie wir später 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 (α, β) folgt: 

 
Dies ermöglicht 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 großer Datensatz mit patientenspezifischen Parametern verfügbar 
ist. Diese Methode wird häufig in biophysikalischen Modellen, einschließlich Tumor-Im-
munsystem-Interaktionen, verwendet, da sie eine hohe Flexibilität 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. Für 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 können wir die durch-
schnittliche TtR-Zeit abschätzen, wie in Abb. 7 veranschaulicht. 

5. Enhancing Glioblastoma Multiforme Relapse Prediction: Integrating Mechanistic
Modeling with Machine Learning in a Bayesian Framework

𝒄 = 𝜽𝒆ି𝒂𝒙

𝜽

𝜹

Detection threshold

Remnant of tumor cells

𝜹

𝒙

Figure 5.3.. This �gure shows how we use the exponential tail of the truncated front [38,
89] to estimate the initial condition independent from tumor remnants for the patients
with gross total resection.

tumors.
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(5.4.4)

Ultimately, we average the integral and determine that the initial condition de-
pends solely on the MRI detection threshold. Fig. 5.3 illustrates the framework of
this approach.

cavg =
✓�1
a
ln✓
a

=
✓ � 1
ln✓

(5.4.5)

To recapitulate, we substitute Eq. (5.4.5) in Eq. (5.4.2) to provide the analyticalmodel.

⌧ =
1
⇢
ln(

✓ln✓

✓ � 1
) (5.4.6)

After obtaining Eq. (5.4.6), we perform a Monte Carlo simulation to model tumor
growth rates for eachpatient. For this simulation, we assumeamean tumor growth
rate (⇢mean) derived from each patient’s survival time. To account for variability in
growth rates, we generate a set of samples from a normal distribution centered
around ⇢mean with a prede�ned standard deviation. This stochastic approach en-
ables the prediction of growth rate distributions by leveraging numerous random
samples, thereby providing a robust estimation of tumor dynamics for individual
patients.
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ables the prediction of growth rate distributions by leveraging numerous random
samples, thereby providing a robust estimation of tumor dynamics for individual
patients.
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5.4. Modelable algorithms

5.4.2. Gamma-distribution (�)

The Gamma distribution is a continuous probability distribution widely used in vari-
ous �elds, including biology, �nance, and engineering, due to its �exibility inmodel-
ing diverse data types. It is characterized by two parameters: the shape parameter
(↵) and the scale parameter (⇥).* The inverse of the scale parameter, known as the
rate parameter, is given by � = 1

⇥ . The Gamma distribution is also the maximum
entropy probability distribution for a random variable X under two di�erent base
measures: a uniform base measure and a 1/x base measure.

• Uniform Base Measure: When the base measure is uniform, the Gamma
distribution is derived as the distribution that maximizes entropy under the
constraint of a �xedmean. This interpretation is common in situations where
no prior knowledge about the distribution of the variable is assumed.

• 1/xBaseMeasure: The use of the 1/x basemeasure arises in caseswhere the
random variable X is inherently positive and exhibits scale-invariant proper-
ties. That is, rescaling the variable does not change its fundamental behavior.

This holds when the expected value E[X] = k⇥ = ↵/� is �xed and positive, and the
expected value of the natural logarithm of X , E[lnX] =  (k) + ln⇥ =  (↵) � ln �, is
also �xed, where  represents the Gamma function.

The Gamma distribution is particularly useful for modeling the time until an
event occurs [137]. The probability density function of the Gamma distribution
is given by:

f(x;↵,⇥) =
x
↵�1

e
�x/⇥

⇥↵�(↵)
for x > 0 (5.4.7)

where ↵ is the shape parameter, ⇥ is the scale parameter, and �(↵) is the Gamma
function. In the case of our prediction, we use the Gamma distribution when we
have limited access to the patient-speci�c modelable data. We can assume that

⌧ =
ln( ✓ln✓✓�1 )

⇢
=
↵

�
(5.4.8)

Therefore, by providing the patient-speci�c growth rate parameter, we can esti-
mate the time to relapse using this method.

5.4.3. Multi-dimensional ODE approach (MOA)

The Multi-Dimensional ODE Approach (MOA) is particularly e�ective when a su�-
ciently large dataset containing patient-speci�c parameters is available. This ap-
proach is widely utilized in biophysical models, including tumor-immune interac-
tions, as it o�ers signi�cant �exibility in selecting models that align with speci�c
*Normally, the shape parameter is denoted by ✓, but in this thesis, we represent it with uppercase
⇥.
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Figure 7: The figure shows how to implement the MOA approach for obtaining the pdf for the time to relapse for the patients with 
various forms of datasets. 

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, 
nämlich das sogenannte Mixed Density Network. Diese Methodik liefert angesichts der 
Heterogenität und der Größe der Stichprobe hinreichend gute Ergebnisse, wie unten zu 
sehen ist. 
 
 

 
 
 

II 2. Wichtigste Positionen des zahlenmäßigen Nachweises 

Die Mittel wurden für einen Wissenschaftler (Doktorand) in 36 Monaten verwendet. 

II 3. Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit 

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

5. Enhancing Glioblastoma Multiforme Relapse Prediction: Integrating Mechanistic
Modeling with Machine Learning in a Bayesian Framework

research objectives. Consider a scenario in which MOA is applied to a database
containing patient-speci�c growth rates. For each patient, we determine a speci�c
range based on the dataset’s mean and standard deviation. By integrating these
patient-speci�c growth rate distributions into the model, we estimate the average
time to relapse, as illustrated in Fig. 5.4.
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Figure 5.4.. The �gure shows how to implement the MOA approach for obtaining the pdf
for the time to relapse for the patients with various forms of datasets.

5.5. BAM3 framework results

After implementing the dataset into modelable and non-modelable approaches,
we evaluate prediction accuracy using the MSE values. This allows us to assess
the predictive performance of each approach and analyze how accuracy improves
or deteriorates when both methods are combined as a joint probability. We com-
pare the predictive accuracy between modelable and non-modelable methods by
integrating both approaches. Table 7.2 presents the MSE values for all method
combinations. This table also illustrates the process of extracting tumor volume
from NIfTI �les and tumor segmentation data.

In this analysis, we compare the performance of various modelable and non-
modelable methods based on their Mean Squared Error (MSE) for patients with a
survival time below 1,280 days.

The results reveal a clear distinction between the two approaches. Speci�cally,
themodelablemethods (Gamma, MC,MOA) consistently exhibit higherMSE across
all scenarios, primarily due to their reliance on only one patient-speci�c parame-
ter. In contrast, the non-modelable methods (KDE, MDN, Regressor) achieve lower
MSE, indicating their superior ability tominimize prediction errors. We can see only
a major improvement with BAMMSE for the Gamma with KDE and a slight improve-
ment in Gamma andMOAwithMDN non-modelable approach. These �ndings sug-
gest that models relying on only one patient-speci�c parameter cannot be robustly
considered as prior probability values, even if data-driven approaches yield lower
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5.6. Discussion

Table 5.1.. Modelable and Non-modelablemethods with their respectiveMSE and BAMMSE

Modelable
methods

MSE
(months)2

Non-
modelable
methods

MSE
(months)2

BAMMSE
(months)2

Gamma 74.76 KDE 53.07 48.95
Gamma 74.76 MDN 73.75 71.408
Gamma 74.76 LASSO

Regressor
36.69 38.70

MC 71.57 KDE 53.07 68.18
MC 71.57 MDN 73.75 72.22
MC 71.57 LASSO

Regressor
36.69 55.68

MOA 79.66 KDE 53.07 55.71
MOA 79.66 MDN 73.75 72.89
MOA 79.66 LASSO

Regressor
36.69 43.18

MSE values. This highlights the limitation of purely mechanistic models with min-
imal parameterization and underscores the importance of integrating more com-
prehensive patient-speci�c information for improved predictive accuracy. More-
over, using values from the primary tumor is crucial for investigating the dynamics
of recurrent tumors after resection. This is due to the heterogeneity and distinct
evolutionary dynamics of tumors, which can signi�cantly in�uence recurrence pat-
terns. Incorporating primary tumor characteristics allows for a more accurate rep-
resentation of tumor behavior and improves the predictivemodeling of recurrence.
You can see the visualized plots in the appendix. 7.2.2 for the MSE values with LIH
dataset.

5.6. Discussion

Mechanistic learning is an integrative approach that combines mathematical mod-
eling with data-driven machine learning or deep learning techniques. This emerg-
ing �eld harnesses the strengths of both methods to improve predictive accuracy
[138, 139, 140]. In mathematical oncology, mechanistic learning can signi�cantly
enhance the precision of predictions related to time to relapse, drug response,
treatment protocols, and biomarker identi�cation. For instance, applying mech-
anistic learning in oncology has facilitated better predictions of tumor growth and
treatment response by integrating clinical data with biological knowledge. These
models can simulate various treatment scenarios andpredict outcomes such as the
likelihood of cancer relapse and the e�ectiveness of di�erent drug regimens [138,
141]. Additionally, integrating machine learning techniques with mechanistic mod-
els helps identify critical biomarkers that predict patient responses to treatments,
thereby aiding in the development of personalized treatment protocols [142]. In
this chapter, we aimed to leverage both approaches. One major challenge in our
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rimentelle und klinisch-wissenschaftliche Erkenntnisse in zu mathematische Modellie-
rung und AI zu integrieren. Das gilt v.a. für 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 ermöglichen.   
 

II 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 präziseren 
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 für personalisierte Therapieent-
scheidungen, indem sie das Wechselspiel zwischen Sauerstoffversorgung, Makrophagen-
phänotypen und Tumorverhalten quantitativ erfassen.   
 
Die praktische Verwertbarkeit der Ergebnisse erstreckt sich auf mehrere Bereiche. Ers-
tens kann das Modell als Entscheidungsunterstützungssystem in der Neuroonkologie die-
nen, indem es klinische Vorhersagen zur Tumorprogression und Rückfallwahrscheinlich-
keit auf Basis präoperativer Bildgebung und Biopsiedaten verbessert. Zweitens ermög-
licht die Integration dieser Modelle in KI-gestützte radiologische Analysen eine systemati-
sche Identifikation von Hochrisikopatienten für aggressive Rezidive. Dies könnte dazu 
beitragen, Follow-up-Protokolle gezielter zu gestalten und Second-Line-Therapien früh-
zeitiger einzuleiten. Schließlich könnte 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 beiträgt, indem sie die Präzisionsmedizin in der Neuroonko-
logie weiterentwickelt und bestehende klinische Entscheidungsmodelle ergänzt. 
 
 
II 5. Während der Durchführung des Vorhabens dem Zuwendungsempfänger bekannt 
gewordener Fortschritt auf dem Gebiet des Vorhabens bei anderen Stellen 

Nicht bekannt. 
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