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Resume

Baggrund: | Danmark kan der tilbydes flere forskellige former for
targeteret kreeftbehandling. En af disse kan veere BRAF-
inhibitorbehandling, malrettet BRAF-mutationen, som kan findes
ved modermarkekreaeft. Fgr behandlingen kan tilbydes, skal
mutationen veere identificeret ved den enkelte patient, med en
godkendt analyse. Bade sensitiviteten, savel som tolkningen af
analyse, er afhaengig af en ngjagtig vurderet
tumorcellekernefraktion.

Tumorcellekernefraktionen vurderes i dag ved en subjektive
vurdering, og en fejlvurdering af denne kan i yderste konsekvens
betyde, at patienten ikke tilbydes en potentiel gavnlig behandling.

denne

Formal: Udvikle og evaluere en applikation baseret pa kunstig
intelligens, som kan estimere tumorcellekernefraktionen i
digitaliserede HE-farvede vaevssnit af modermaerkekraeft.

Metode: Der inkluderes vaevssnit af modermaerkekraeft, hvor de
inkluderede vaevssnit fordeles i 60% til treening, 10% til validering
og 30% til test. Vaevssnit til treeningen annoteres med en
handcrafted algortime, og U-NET traenes til segmentering og
klassificering af tumorcellekerner og normale cellekerner, for
efterfglgende at kunne beregne en ngjagtig
tumorcellekernefraktion.

Fgrst evalueres netvaerkets evne til at segmentere og klassificere
korrekt ved en analyse af de labels netveerket tildeler og
efterfglgende en beregning af sensitiviteten, specificiteten og
ngjagtigheden. Efterfglgende visualiseres overensstemmelsen
mellem applikationens tumorcellekernefraktion og gold standard
ved Bland Altman plots og sammenlignes efterfglgende med
overensstemmelse mellem eye balling og gold standard.
Resultater: Netvaerkets evne til korrekt segmentering og
klassificering afspejles i en sensitivitet pa 45% og en specificitet pa
66,4%, hvilket giver en ngjagtighed i segmentering og klassificering
pa 52,8%.

Overensstemmelsen mellem applikationen og gold standard viser,
at applikationen konsekvent
tumorcellekernefraktionen. Overensstemmelsen mellem eye
balling og gold standard viser ligeledes, at denne heller ikke er
ngjagtig.

underestimerer

Konklusion: Applikationen, som er udviklet med kunstig intelligens
kan, ikke for nuveerende, estimere en mere ngjagtig
tumorcellekernefraktion end den subjektive vurdering, som
anvendes i diagnostikken.

Rapportens indhold er frit tilgaengeligt, men offentligggrelse (med kildeangivelse) méd kun ske efter

aftale med forfatteren.
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treatments are available in Denmark. An example is the BRAF-
inhibitor therapy targeting the BRAF mutation in melanoma. The
therapy depends on a positive BRAF mutation identified by an
approved assay for each patient. Both the sensitivity as well as the
interpretation of this assay depends on an accurately assessed
tumor cell nucleus fraction. The tumor cell nucleus fraction is
currently assessed subjectively and a misjudgment of this can, as
an extreme consequence, lead to the patient not being offered a
potential beneficial treatment.

Aim: Develop and evaluate an application based on artificial
intelligens that is able to calculate the tumor cell nucleus fraction
in whole slide images of HE-stained melanomas.

Method: Tissue sections of melanom are included divided into
60% for training, 10% for validation and 30% for testing. Tissue
sections for the training are annotated with a handcrafted
algorithm. U-NET is trained to perform segmentation and
classification of tumor cell nuclei and normal cell nuclei in order to
calculate an exact tumor cell nucleus fraction.

First, the algorithm's segmentation and classification are
evaluated by an analysis of the labels assigned by the algorithm.
The results will be used to calculate sensitivity, specificity and
accuracy. Next, the agreement between the algorithm's tumor cell
nucleus fraction and the gold standard is evaluated by a Bland
Altman plot. Finally, the algorithm's segmentation and
classification will be compared with the agreement between a
subjective estimate and the gold standard.

Results: The ability of the algorithm to conduct proper
segmentation and classification shows a sensitivity of 45% and a
specificity of 66.4%, giving an accuracy in segmentation and
classification of 52.8%.

The agreement between the application and the gold standard
shows that the application consequently underestimates the
tumor cell nucleus fraction and, furthermore, shows the
agreement between subjective estimation and the gold standard
is also not accurate.

Conclusion: The application developed with artificial intelligence
can currently not estimate a more accurate tumor fraction than
the subjective assessment used in the diagnosis.

The content of this report is free
agreement with the author.
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Forord

Dette projekt er udarbejdet af gruppe 21gr10507 som kandidatspeciale pa Klinisk Videnskab
og Teknologi pa Aalborg Universitet. Projektgruppen bestar af én bioanalytiker med flere ars
klinisk erhvervserfaring i det pato-anatomiske speciale.

Formalet med dette projekt er at udvikle en applikation til bestemmelse af
tumorcellekernefraktionen, i vaevssnit af malignt melanom. Applikationen udvikles ved
treening af U-NET til korrekt segmentering og klassificering af celler. | forbindelse med
projektet udvikles en metode til annotering af forskellige cellekerner til treening af U-NET.
Applikationen skal i fremtiden implementeres som et vigtigt stgtteredskab til specialleeger i
patologi, som varetager diagnostikken af maligne melanomer.

| projektet er der udfgrt en struktureret litteratursggning, med formalet at afdaekke, hvorvidt
emnet tidligere er belyst i samme omfang, som er hensigten med dette projekt. Identificeret
litteratur er anvendt i diskussionen. Sggeprotokollen er vedlagt som Bilag A.

Projektet henvender sig til personale i det pato-anatomiske speciale, som har interesse i
udvikling applikationer ved anvendelse af kunstig intelligens, som et redskab til
beslutningsstatte i diagnostikken. Dette projekt kan bidrage med en videnskabelig
dokumentation af metoder til udviklingen af en applikation.

Illustrationer i projektet er originale og er udarbejdet af projektgruppen, dog er enkelte
illustrationer fundet online. Disse er markeret med creative commons licens. Ved de anvendte
illustrationer, som er markeret med creative commons licens, er der refereret til kilden
igennem referencesystemet.

Stor tak til vejleder Lasse Riis @stergaard, for kompetent og konstruktivt vejledning og sparring
i udarbejdelsen af dette projekt. Ligeledes en stor tak til bi-vejleder Patricia Switten Nielsen
for kompetent bidrag til udvikling af applikation samt for konstruktiv vejledning og sparring
igennem projektet. Derudover skal der rettes en tak til professor ved Patologi, AUH, Torben
Steiniche for praesentation af problemstillingen i dette projekt samt for bidraget med relevant
viden, tid og arbejdskraft. Yderligere skal der rettes en tak til bioanalytiker Julie Duelund
Sgrensen fra Molekylzaerlaboratoriet, Patologi AUH, for hendes bidrag af viden og hjeelp
indsamling af materialet. Endeligt en tak til Daniel Ramsing Lund for udvikling af
analysealgoritme til vurdering af applikationens segmentering og klassificering.
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Je.meite Beehr Gem gsen




Leesevejledning

Dette projekt er inddelt i kapitler, som yderligere er inddelt i underafsnit. Kapitler og afsnit er
opstillet i naturlig orden, hvorfor projektet bgr laeses kronologisk for at sikre optimal
forstaelse. Hvert kapitel indledes med en kort beskrivelse i form af en metatekst.

Der er i dette projekt anvendt Vancouver referencesystem til handtering af eksterne kilder.
Her angives referencer som tal i parentes. Angives kilden fgr punktum refereres der
udelukkende til den pageeldende saztning, hvor kildeangivelse efter punktum referer til
forudgaende satninger eller afsnit.

Tal fra et til ti vil blive udskrevet, hvor tal over ti vil angives med tal for at gge laesevenligheden.
Dog vil procenter, belgb samt ar skrives med tal.

Der vil i projektet anvendes gaengse forkortelser, sdsom f.eks. og kr., safremt det bidrager til
lesevenligheden. Forkortelser for fagtermer vil fgrst blive udskrevet og forkortelsen angives i
parentes, hvorefter denne forkortelse anvendes efterfglgende i projektet.



Begrebsafklaring

BRAF-mutation: BRAF-mutationen findes i flere forskellige varianter, hvor der i dette projekt
henvises til V60OE eller V600K varianterne, da det er disse mutationer som rutinemaessigt
undersgges, og hvortil der findes malrettet behandling.

Malignt melanom: | dette projekt henvises der til kutane melanomer af typen “superficielt
spredende malignt melanom”, da det er den hyppigste variant og ligeledes den type, hvor
BRAF mutationen oftest identificeres.

Tumorcellekernefraktion: tumorcellekerne fraktionen anvendes i dette projekt om begrebet
tumorprocent. Denne beregnes ud fra andelen af tumorceller af det samlede antal celler, der
er fundet.

Digital patologi: Begrebet digital patologi henviser i dette projekt til den automatiserede
billedanalyse, som anvendes til analyse af histologiske vaevssnit.

Applikation: Applikation anvendes i dette projekt som et begreb for den feerdigudviklede
algoritme med efterfglgende programmering, sa denne kan anvendes til det egentlige formal.

Eye balling: | dette projekt anvendes begrebet eye balling om den subjektive vurdering en
patolog foretager ved mikroskopi af et vaevssnit.
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Introduktion 1

Kreeft opstar pa grund af mutationer i vores DNA. Disse mutationer kan pavises ved en raekke
nye molekylzaerbiologiske metoder, f.eks. gensekventering. Pavisning af mutationerne far
stigende betydning for diagnostikken af kraeft, fordi der i dag tilbydes flere forskellige
behandlinger, som er malrettet mod en del af disse mutationer (1). Et eksempel er
behandlingen malrettet BRAF-mutationen ved modermarkekraeft. | forbindelse med
diagnostik af metastaserende modermeerkekraeft undersgges vaevet for BRAF-mutationen; ca.
50% har denne mutation, og op imod 70% af de behandlede vil opleve betydelig gavn af
behandlingen (2).

Der er i Danmark godkendt to forskellige lsegemidler med haeammere mod BRAF-mutationen
(2). Behandling med disse BRAF-haeammere initieres kun ved en positiv mutationsanalyse og
gives ikke til BRAF udtrykt uden mutation, BRAF-vildtype cancer, da dette kan fgre til en
negativ behandlingseffekt. Desuden spildes ungdig tid for patienten, og medfgrer ungdige
udgifter for samfundet, fordi der benyttes uvirksom medicin. (3,4) Det er tidligere diskuteret
i litteraturen, hvorvidt behandlingseffekten med BRAF-heemmere er afhaengig af omfanget af
inter- eller intratumor heterogenitet af BRAF-mutationen. Derfor er oplysningen om denne
heterogenitet ogsa betydningsfuld i forhold til det indledende valg af behandling (4).

Ved BRAF-mutationsanalyse udvalges et tumorrepraesentativt omrade (region of interest;
ROI), som efterfglgende sekventeres ved Next Generation Sequencing (NGS). Analysens
sensitivitet stiller dog krav til maengden af tumorceller i det analyserede vaev. Ved mikroskopi
udveelger og afmaerker en patolog derfor ROI, og samtidig laves en subjektiv vurdering af
fraktionen af tumorceller af alle cellerne i omradet. Studiet af Smits et al. (5) har vist, at den
subjektive vurdering af tumorcellekernefraktionen er upreaecis og ungjagtig, hvilket kan
kompromittere sensitiviteten af BRAF-mutationsanalysen. Da svaret pa BRAF-analysen har sa
stor betydning for valg af behandling, er det vigtigt, at den vurderede tumorprocent er sa
ngjagtigt som muligt, da det ellers kan betyde et forkert valg af behandling.

Tidligere forskning har vist, at kunstig intelligens kan anvendes til segmentering af forskellige
celletyper i histologiske veevssnit samt til beregning af bade tumor- og arealfraktion (6).
Ovenstaende har udledt en initierende undren, om hvorvidt kunstig intelligens kan anvendes
til en mere praecis og ngjagtig vurdering af tumorcellekernefraktionen ved modermaerkekraeft
forud for BRAF-analysen.




Problemanalyse 2

| dette kapitel praesenteres projektets problemanalyse. Indledningsvis
praesenteres cancer epidemiologi og gkonomi generelt. Efterfglgende belyses
relevant viden om malignt melanom, herunder pato-fysiologi og atiologi,
nuvaerende udredning, diagnostik og behandling. Afslutningsvis vil begrebet
kunstig intelligens til billedanalyse blive belyst.

2.1 Cancer epidemiologi og gkonomi

Pa verdensplan blev der i 2018 diagnosticeret ca. 18,1 mio. nye tilfelde af cancer, og det
estimeres at cancer ogsa var arsagen til ca. 9,6 mio. dgdsfald det ar. Den beregnede risiko for
at fa cancer inden 75-arsalderen er 20%, og risikoen for at dg af canceren er 10%. (7) Antallet
af nye tilfaelde af cancer forventes at vaere pa 29 mio. i 2040 bade pga. den laengere levetid
samt den generelle stigning i populationen (8).

| Danmark blev der i 2018 diagnosticeret ca. 40.000 nye tilfselde af cancer, hvilket svarer til en
risiko pa 32,9% for udvikling af cancer inden 75-arsalderen (9). Dette er en betydelig gget risiko
for udvikling af cancer i forhold til den samlede risiko pa verdensplan. Dog er der i forbindelse
med Globocan 2018 rapporten belyst, at der er langt bedre registrering i bl.a. de europaiske
lande, end det er tilfeeldet i lande med begraensede ressourcer. Ligeledes daekkede rapporten
fra 2010 kun omkring 24% af verdensbefolkningen, (10), hvilket derfor kan vaere arsagen til
den ggede incidens i Danmark.

Cancer har store gkonomiske konsekvenser for samfundet. | 2010 er der pa verdensplan
estimeret en omkostning pa 1,16 billioner amerikanske dollars, hvilket svarer til 6,3 billioner
danske kroner. Denne omkostning inkluderer behandlingsomkostninger, tabt
arbejdsfortjeneste for patienter og pargrende samt tabt produktivitet pga. pension eller dgd.
(11) Sundhedsudgifterne i forbindelse med cancer er i Europa i 2014 estimeret til 83,2 mia.
euro, hvoraf 1,2 mia. euro, svarende til 6,5 mia. danske kroner, er brugt pa sundhedsudgifter
i Danmark. Af sundhedsudgifterne i Danmark i 2014 er 1,49 mia. danske kroner, brugt pa
lzegemidler mod cancer. (12)

2.2 Malignt melanom

| 2018 blev der pa verdensplan diagnosticeret 287.000 nye tilfeelde af malignt melanom,
svarende til 1,6% af alle diagnosticerede cancere, og malignt melanom er derved den 19.
hyppigste af alle cancertyper. Desuden skyldes ca. 60.000 af de cancerrelaterede dgdsfald i
2018 malignt melanom, og sygdommen ligger dermed pa 22. pladsen blandt alle
cancerrelaterede dgdsfald. Pa verdensplan er den estimerede risiko for at udvikle malignt




melanom inden 75-arsalderen pa 0,35% og en risiko for at dg af canceren pa 0,07%, hvor
risikoen for befolkningen i Nordeuropa er estimeret til hhv. 1,82% 0g 0,21%. (13)

Der blev, i Danmark, diagnosticeret ca. 3000 nye tilfaelde af malignt melanom i 2018, hvilket
svarer til en hyppighed pa 6,3% af de diagnosticerede cancere i Danmark (14). Ud af disse
diagnosticeres ca. 350 arligt med metastaserende malignt melanom (15). | Danmark er den
estimerede risiko for udvikling af malignt melanom 2,81% og med en risiko pa 0,27% for at dg
af canceren (9). Danmark er det land i verden med fjerde flest tilfelde af malignt melanom,
nar der tages hgjde for indbyggertal og aldersfordeling af befolkningen, og der bruges arligt
250 mio. kroner pa kraeft i huden i det danske sundhedsvaesen (15).

Den generelle 5-ars overlevelse for patienter diagnosticeret med malignt melanom, uanset
stadie, er 92%. Safremt sygdommen diagnosticeres i et tidligt stadie, ses en 5-ars overlevelse
pa 97 %, hvor hvis sygdommen f@rst diagnosticeres i stadie IV er 5-ars overlevelsen pa 25%.
(16) Fremskridt i den targeterede behandling af malignt melanom har dog vist en gget
overlevelse blandt patienter diagnosticeret med avanceret cancer (17). Overlevelsen i alle
stadier er afhangig af forskellige faktorer, sdsom tumor tykkelse, histologisk og genetisk
subtype samt involvering af lymfeknuder (16).

2.2.1 Pato-fysiologi og zetiologi ved malignt melanon

Huden beklader hele kroppen, og er dermed ogsa kroppens stgrste organ. Huden har mange
forskellige funktioner, og bestar derfor af flere forskellige vaevstyper, der overordnet set er
fordelt i 2 lag; epidermis og dermis. En af hudens funktioner er at beskytte mod ultraviolette
(UV) straler fra solen. UV-stralerne giver anledning til DNA skader i hudens celler, som
efterfglgende kan medvirke til udviklingen af cancer i huden (18). Melanocytterne, som findes
i det basale lag af epidermis, producerer og udskiller farvestoffet melanin, nar huden udsattes
for f.eks. sollys, hvor det efterfglgende optages af keratinocytterne. Melaninen lokaliserer sig
over cellekernen, og absorberer en del af de skadelige UV-straler (18,19). Pa figur 1 ses
hvordan melaninen lsegger sig over cellekernen for at beskytte mod de skadelige UV-straler.
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Til trods for at melanocytternes primaere funktion er at beskytte hudens celler mod UV-straler,
viser det sig, at melanocytterne erilige sa stor risiko for DNA skader forarsaget af UV-stralerne
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(18,20). Malignt melanom er den type af hudkraeft, som udvikles i melanocytterne i epidermis,
og kan opsta bade i et eksisterende modermaerke samt i normal hud. (18)

Den mest almindelige risikofaktor for udvikling af malignt melanom er eksponering af
ultraviolette straler, enten fra solen eller fra solarier. Ligeledes ses det, at omfanget af
solskoldninger, specielt i bgrnearene, har en betydning for udvikling af malignt melanom.
(18,20) Risikoen for udvikling af malignt melanom haenger derfor sammen med den enkeltes
hudtype, fordi hudtypen er arsagen til risikoen for solskoldninger. Derfor ses det ogsa at
incidensen for malignt melanom er langt stgrre i populationer med lys hud. (20)

2.2.2 Diagnostik af malignt melanom

For at sikre en ensartet hgj kvalitet i udredningen af cancer, uanset hvor i Danmark
patienterne bor, har Sundhedsstyrelsen udarbejdet standardiserede kraeftpakker for flere
forskellige former for cancer. Kraeftpakkerne indeholder en forlgbsbeskrivelse, som deekker
fra mistanke om sygdom frem til afslutning af behandling. (21) For hvert enkelt
kreftpakkeforlgb er der udarbejdet vejledende forlgbstider, som det skal tilstreebes at
overholde for at sikre en bade en hurtig udredning samt behandlingsstart for patienten. Disse
forlgbstider bliver kvartalsvis monitoreret pa regions- og landsplan (22), ligeledes bruger de
enkelte afdelinger disse forlgbstider til egenmonitorering. De anbefalede forlgbstider for
malignt melanom er offentligt tilgeengelige pa Sundhedsstyrelsens hjemmeside (23). Ud over
etablering af kreeftpakkerne er der under Sundhedsstyrelsen ogsa nedsat ”“Danske
Multidiciplinaere Cancer Grupper” (DMCG), som er en sammenslutning af de 24 forskellige
cancergrupper, der er etableret i Danmark. DMCG’ernes formal er drift af de kliniske
databaser samt udarbejdelse af kliniske retningslinjer til ensartet og evidensbaseret diagnostik
og behandling ud fra dataindsamling, forskning og vidensdeling. (24) Gruppen for malignt
melanom er “Dansk Melanom gruppe”, som har udarbejdet forskellige kliniske retningslinjer
indenfor udredning, diagnosticering, behandling og opfglgning for malignt melanom (25).

Ved mistaenke om malignt melanom anbefales det at fjerne hele tumoren efter geeldende
retningslinjer for at sikre bedst mulige forudsaetninger for en korrekt diagnose (26). Diagnosen
stilles af en patolog, ud fra en mikroskopisk undersggelse af tumoren. Her vurderer patologen
melanomets undertype ud fra vaekstmgnster og ved hjzelp af immunhistokemiske markgrer,
som identificerer relevante proteiner, der f.eks. kan relateres til cellens udgangspunkt eller
funktion. Vaekstmegnsteret i et primaert malignt melanom kan f.eks. vaere irreguleer vaekst
igennem basalmembranen, variation af kernestgrrelser samt stor infiltration af lymfocyteere
celler. Figur 2 illustrerer vaekstmgnster ved henholdsvis et benignt navi og et malignt
melanom. Ved pavisning af et malignt melanom skal patologen ogsa vurdere, hvorvidt
tumoren er fjernet i sundt veev med frie resektionsrande, da dette har en betydning for, om
der skal re-exciseres, og hvor meget der i sa fald skal fjernes i forbindelse med re-excisionen.
Yderligere skal forskellige prognostiske parametre vurderes, bl.a. skal Breslow’s tykkelse
angives, hvor melanomet males i mm pa det vertikalt dybeste sted og ligeledes skal
tilstedevaerelsen af ulceration vurderes. (27) Malignt melanom kan metastasere til mange
forskellige organer i kroppen, og kan vaere sveer, selv for en traenet patolog, at karakterisere i
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den histopatologiske diagnostik, fordi tumorcellerne ofte er lavt differentierede, og kan

efterligne cellerne i det metastatiske organ (28).

Figur 2 — 20x histologiske billeder af HE-farvede vavssnit. A: benignt naevi med afgranset epidermis og dermis
med ensartede cellekerner. B: malignt melanom med irregulzer epidermis og varierende cellekerner bade i
epidermis og i dermis. C: naavi mod det subkutane fedtvaev, hvor cellekernerne stadig er ensartede og uden
infiltration af lymfocytter. D: malignt melanom mod det subkutane fedtveev, med stor infiltration af
lymfocytter

Udbredelsen af syggdommen inddeles i stadier fra I-IV. Ved bestemmelse af stadiet angives
udbredelsen af sygdommen ifglge Tumor, Node og Metastase klassifikation (TNM) efter
internationale retningslinjer fra “Union for International Cancer Controls” (UICC) (29). TNM
beskriver den anatomiske udbredelse af sygdommen, hvor T0-4 beskriver tumorens tykkelse
og ulceration, NO-3 beskriver omfanget af lymfeknude involvering og MO-1 beskriver
tilstedevaerelsen af fiernmetastaser. Ved malignt melanom anvendes bade en klinisk TNM og
en patologisk TNM, hvor den kliniske TNM er baseret pa kliniske fund pa diagnosetidspunktet
og angives cTNM, og den patologiske TNM, som angives pTNM, er baseret pa den
postoperative histologiske vurdering. Stadiet af sygdommen anvendes bade som prognostisk
redskab og som beslutningsgrundlag for behandling. (29)

Cancercellers egenskaber ved malignt melanom

| 2011 praesenteres Hallmarks of cancer som fundament for den biologiske forstaelse af
cancer. Hallmark of cancer definerer forskellige egenskaber, som cancerceller skal have, for at
kunne overleve, proliferere og disseminere, se figur 3. Her italesattes det, at safremt én af
disse hallmarks har en betydning for den enkelte cancers progression, vil en targeteret
inhibition af denne ha&mme cancerens mulighed for at overleve og disseminere. Ligeledes vil
en sadan targeteret behandling give begraensede bivirkninger, fordi det netop kun vil have en
virkning pa de celler, som er pavirket. (30)
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Ved malignt melanom er der identificeret 2 forskellige egenskaber; PD-L1 og BRAF, som begge
ligeledes er mal for targeteret behandling af sygdommen. Cancercellernes udtryk af PD-L1
styrker deres evne til at undga kroppens eget immunforsvar. PD-L1 undersgges ved en
immunhistokemisk farvning af PD-L1, hvor en tumor karakteriseres som positiv ved blot 1 %
positive celler i det undersggte veevssnit. (17) BRAF er en del af MAP-kinase signalvejen i
cellen, hvor BRAF-vildtype genet bidrager til normal regulering af celledeling og
celleoverlevelse. Figur 4 illustrerer MAP-kinase signalvejen med bade vildtype funktion samt
den muterede funktion af BRAF. BRAF-mutationen er en onkogen driver mutation, fordi en
muteret BRAF medvirker til konstant aktivering af signalvejen, og medfgrer derfor gget
proliferation og overlevelse og derved gget tumorvaekst (17).

Normal celleveekst BRAF muteret driver
Veekst faktor Veekst faktor
EGFR coFR

RAS
Figur 4 - |lllustration af MAP-kinase
BRAF * signalvejen. Tv. ses signalvejens vildtype

funktion og th. ses signalvejen med en

— V‘V muteret BRAF.
vyvvvy
vy

Normal celleveekst Stimuleret cellevaekst

Der findes stadig modstridende evidens for, hvorvidt BRAF-mutationen er homogen eller
heterogen. Nogle studier viser, at mutationen er homogen, fordi den er stabil over tid, og at
den findes i alle tumorcellerne, ogsa uanset primaer tumor eller metastase (32,33). Hvor andre
studier viser en heterogen mutation, som kan forekomme bade som intratumor kloner, og kan
variere fra primaer tumor til metastase (4,34). Heterogeniteten kan vaere arsagen til
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behandlingsresistente BRAF-muterede maligne melanomer, fordi behandling kun vil have
effekt pa de tumorceller, som er muterede, og derved kun en begraenset del af tumoren (4,34).
BRAF-muteret malignt melanom er ofte karakteriseret ved et mere aggressivt sygdomsforlgb
med st@rre tendens til cerebral metastasering, og uden behandling ses en generel kortere
overlevelse. Ligeledes rammer BRAF-muteret malignt melanom oftere yngre mennesker
sammenlignet med BRAF-vildtype malignt melanom. (4)

BRAF-mutations status undersgges ved en molekylaerpatologisk analyse, hvor der er flere
forskellige analyser godkendt til denne (35). Molekylzaerpatologiske analysers sensitivitet er
afheengig af andelen af tumorceller i relation til normale celler i det analyserede veevssnit,
fordi de normale cellers DNA vil fortynde tumor DNA, hvilket kan medfgre en risiko for falsk
negative resultater (5,35,36). Molekyleerpatologiske analyser kreever derfor en vis
tumorcellekernefraktion for at sikre sensitiviteten af analysen. Ud over sikring af analysens
sensitivitet er tumorcellekernefraktion ligeledes essentiel for tolkningen af analysens
resultater (36). Vurderingen af tumorcellekernefraktionen foretages i dag af en patolog ved
simpel eye balling, som er en subjektivt vurdering, og den inkluderer derved ikke en egentlig
celleteelling. Flere studier kritiserer eye balling for manglende praecision og ngjagtighed (5,36),
hvorfor det er relevant at finde alternative metoder til denne vurdering.

Pa Patologi, Aarhus Universitetshospital (AUH) analyseres BRAF ved NGS, hvor der undersgges
for alle mutationer i BRAF-genet, som er mulige mal for behandling. Som udgangspunkt
foretages BRAF-analysen altid pa den sidst udtagne biopsi af tumoren, hvad end det er fra den
primaere tumor eller fra en metastatisk proces. BRAF-analysen ved NGS kraever en
tumorcellekernefraktion pa mindst 20% for at sikre analysens sensitivitet. Svaret pa analysen
indeholder allelfrekvensen for muterede BRAF-alleler, hvor denne kan sammenholdes med
tumorcellekernefraktionen, og derved kan bidrage til en vurdering af heterogeniteten af
mutationen. BRAF-mutationer kan alternativt undersgges ved andre molekylaerpatologiske
analyser med forskellig sensitivitet, og yderligere kan den hyppigste mutation i BRAF pavises
med en immunhistokemisk farvning (35).

2.2.3 Behandling af modermaerkekraeft

Behandlingen af malignt melanom er afhaengig af hvilket stadie sygdommen er i. Ved tidlige
stadier er den primaere behandling operativ fjernelse af tumoren med eventuel adjuverende
behandling, og ved senere stadier anvendes forskellige onkologiske behandlinger (37).

Kirurgisk behandling

Behandlingen af malignt melanom er en komplet excision af den primaere tumor, dvs. efter
diagnostikken udfgres der en re-excision af omradet omkring det fijernede melanom. Formalet
er at mindske risikoen for lokalt recidiv af tumoren (38). Breslow’s tykkelse er afggrende for
stgrrelsen af excisionen. Bade ulceration og Breslow’s tykkelse er afggrende for, hvorvidt der
skal laves en sentinel node undersggelse. Ved sentinel node identificeres de naermeste
draenerende lymfeknuder, sa det er muligt kun at fjerne de lymfeknuder, hvor der er stgrst
risiko for metastasering og derved undgd en lymfeknudergmning, som kan give
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komplikationer og forringet livskvalitet for patienten. Ved ulceration eller en tykkelse pa over
0,8 mm injiceres et radioaktivt stof ved det fjernede melanom, hvormed de nzermeste
draenerende lymfeknuder kan lokaliseres, og efterfglgende operativt fjernes. Safremt der ved
en patologisk undersggelse pavises metastaser i disse lymfeknuder, vil patienten tilbydes et
intenst opfelgningsprogram. (39,40) Yderligere kan metastatiske processer identificeres ved
PET-CT skanning af patienten, hvorefter det vurderes, hvorvidt processen kan fjernes som
excisionsbiopsi, eller om der blot skal foretages en grovnalsbiopsi til diagnostik.
Excisionsbiopsi er en komplet fjernelse af processen, og er muligt ved f.eks. subkutane
processer og lymfeknuder, som ikke er identificeret som en dreenerende lymfeknude.
Grovnalsbioptering anvendes til diagnostik i de tilfelde, hvor den metastatiske proces
identificeres i organer, hvor excision ikke umiddelbart er muligt, f.eks. i leveren. (23)

Medicinsk behandling

De fleste patienter diagnosticeres i et tidligt stadie, hvorfor de kan betragtes som raske efter
operation. Dog diagnosticeres ca. 350 patienter arligt med metastaserende melanom, saledes
inoperabelt melanom, og derfor tilbydes disse patienter udelukkende medicinsk behandling.
De medicinske behandlingsmuligheder for malignt melanom omfatter immunterapi,
targeteret behandling og kemoterapi. (17)

| de kliniske retningslinjer for behandling af metastaserende malignt melanom uden cerebrale
metastaser, er der udarbejdet en behandlingsalgoritme som grundlag for valg af behandling,
se figur 5. Ved hver af de fire undergrupper er der defineret flere linjer af behandling, som
fglges kronologisk, dog afheengigt af patientens co-morbiditet. (17)

IMetasaserende malign melanom

Figur 5 -Algoritme til valg af
behandling af
metastaserende malignt

5 Y melanom, hvor der ved hver

O Y af de sidste fire grupper er
BRAFWT
undersagelse

defineret forskellige linjer af

behandling.
@ ﬁuusiw

Immunterapi
Immunterapi er en mulighed for at styrke immunsystemets evne til at genkende og angribe

BRAF muteret

PL-L1 negativ PD-L1 positiv

cancerceller eller begraense cancercellernes evne til at forsvare sig (41). Der findes forskellige
typer af immunterapi til behandling af malignt melanom, bade generel immunterapi og
targeteret immunterapi. Som generel immunterapi kan der anvendes 2 forskellige antistoffer,
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som aktiverer immunsystemet pa forskellige mader, hvor targeteret immunterapi er rettet
mod en specifik receptor pa cancercellernes overflade. (17)

Immunterapi anvendes som udgangspunkt til fgrste linje behandling ved malign melanom,
dog i forskellig kombination alt efter udfaldet af behandlingsalgoritmen (17).

Targeteret behandling
Ca. 50 % af tilfeldene af malignt melanom har en mutation i BRAF-genet.

BRAF-mutationen behandles med en inhibitor, som haemmer den konstante aktivering af
MAP-kinase signalvejen, som mutationen har medfgrt, og derved bremser vaeksten og
spredning af canceren (37). Hvis BRAF-vildtype cancer behandles med en BRAF-inhibitor, kan
der opsta gget aktivitet i MAP-kinase signalvejen, og derved kan der ses progression af
sygdommen (4).

Targeteret behandling gives som anden linje behandling, safremt target er identificeret (17).
Der er dog i litteraturen tvetydige resultater om omfanget af inter- og intratumor
heterogenitet, og hvorvidt dette har en betydning for valget af behandling (4).

Kemoterapi

Kemoterapi binder sig til de celler som prolifererer, hvor DNA’et skades, og saledes undergar
cellen apoptose. Dog vil denne behandling ogsa ramme normale celler, hvorfor anvendelsen
af traditionel kemoterapi ofte er forbundet med bivirkninger for patienten. (2)

Behandling af malignt melanom med traditionel kemoterapi har ikke vist at gge overlevelsen,
og kan derved kun betragtes som en lindrende behandling. Ligeledes tilrddes denne
behandling kun, hvis patienten er i god almen tilstand. Derfor behandles malignt melanom
kun med traditionel kemoterapi, nar ingen af ovenstaende behandlinger har effekt. (2,17)

2.2.4 Patient perspektiv

Forskning viser, at mutation i BRAF-genet, i forbindelse med malignt melanom, har en darlig
prognose og dermed en kortere overlevelse, hvis behandlingen ikke er rettet mod mutationen
(42). Data fra et klinisk studie, hvor langtidsoverlevelsen er undersggt, viser en forbedret
sygdomsfri overlevelse ved behandling af malignt melanom med den nuvarende
kombinationsbehandling med BRAF-inhibitor. Ved denne behandling er 54% af de inkluderede
patienter i live og uden tilbagefald af sygdom efter 4 ar, hvor der i placebogruppen ses en 4-
ars sygdomsfri overlevelse pa 38%. Ligeledes viser studiets dataanalyse, at risikoen for
udvikling af fiernmetastaser eller dgd er reduceret med 47% ved behandling med BRAF-/MEK-
inhibitor. (43) Der er ved alle patienterne, som er inkluderet i dette projekt, identificeret en
mutation i BRAF, hvorfor der er taget hgjde for, at prognosen og overlevelsen generelt er
darligere ved BRAF-muteret malignt melanom sammenlignet med BRAF-vildtype malignt
melanom. | forbindelse med det kliniske studie er der yderligere publiceret data pa den patient
relaterede oplevelse af sygdom under behandlingen. Gaeldende for bade behandlingsgruppen
samt placebogruppen blev der ikke identificeret sendringer i livskvaliteten for den enkelte.
Dermed har valg af behandling ikke haft indflydelse pa patientens livskvalitet, hverken under




behandling eller i den efterfglgende opfglgningsperiode, hvorfor behandlingen med fordel
kan anvendes. (44) Korrekt identificering af BRAF-mutationen i malignt melanom er derfor
vigtigt, for at kunne tilbyde den rette behandling og dermed forbedre den enkelte patients
prognose.

2.3 Digital patologi

Begrebet digital patologi er vidt brugt, og daekker mange aspekter af den digitale
billedanalyse. Indledningsvis blev begrebet anvendt om digitaliseringen af histologiske
vaevsnit til nu ogsa at omfatte avanceret billedanalyse (45). Ved digitaliseringen af histologiske
vaevsshit kan vaevet nu, med den rette software, mikroskoperes pa en computer ligesom ved
konventionel lysmikroskopi. Denne digitalisering har medfgrt fordele i form af telepatologi,
hvor det er muligt at dele mikroskopien med andre f.eks. ved multidisciplineere konferencer,
ved undervisning samt ved revision af materiale fra andre afdelinger. Ligeledes har arkivering
af vaevssnittene tidligere kreevet fysisk plads, og yderligere er der risiko for at materialet
bortkommer eller arkiveres forkert, hvorefter det ikke er muligt at finde det igen. Det
digitaliserede vaevssnit kan arkiveres pa en server, og kan findes frem ved en simpel sggning.
(46) Den mere avancerede digitale billedanalyse har, i forskningsmaessige sammenhange,
tidligere vist sig anvendelig pa flere omrader indenfor den histologiske diagnostik, bade som
forbedring af den diagnostiske ngjagtighed og til identificering af specifikke elementer i vaevet
(47).

Ved skanning af veevssnit digitaliseres det, og kan derefter bruges til automatiseret
billedanalyse. Det digitaliserede vaevssnit bestar nu af pixels, hvor hver pixel har en position i
billedet samt en farvevaerdi sammensat af vaerdien af rgd/grgn/bla (RGB veerdi). Denne veerdi
kan nu bruges til udvikling af applikationer til analysen. Billedbehandlingen bestar oftest fgrst
af en praeprocessering, hvor bestemte strukturer eller elementer i veevet fremhaves, og
eventuel stgj undertrykkes. Efterfglgende analyseres billedet, hvor malet segmenteres og
kvantificeres. Nar fgrst en applikation er udviklet, er det muligt at udfgre en standardiseret
analyse af mange vaevssnit med begraenset interaktion af brugeren. (48)

Applikationer til digital patologi kan udvikles pa forskellige mader. | dag er anvendelsen af
kunstig intelligens meget udbredt, hvor der tidligere blev anvendt applikationer med en
manuelt konstrueret (handcrafted) algoritme til digital billedanalyse. Ved en handcrafted
metode opstiller brugeren algoritmer til segmentering af specifikke elementer i vaevet ved
f.eks. "thresholding”, ”Bayes klassificering” eller ”"K-means clustering”, hvorefter de
identificerede celler teelles, eller arealet kan beregnes (47). Tidligere studier har anvendt
denne metode pa immunhistokemiske farvninger. Her skal applikationen identificere og
kvantificere forskellige farvede celler, f.eks. rgdt cytoplasma og brune cellekerner hver for sig,
eller brune cellekerner som er omgivet af rgdt cytoplasma (49).
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2.3.1 Kunstig intelligens

Kunstig intelligens blev praesenteret fgrste gang i 1950’erne, som et begreb for den del af
computervidenskaben hvor en computer anvendes til at tolke information og treeffe
beslutninger, som et menneske ville have gjort med sit intellekt.

Kunstig intelligens kan anvendes i flere niveauer; enten machine learning eller deep learning.
Se figur 6 for illustration over niveauer i kunstig intelligens.

Figur 6 - lllustration af niveauer

MACHINE LEARNING i kunstig intelligens.
Anvender traening og
opstiller algoritmer
med avancerede

statistiske teknikker.

DEEP LEARNING
anvender traening
og opstiller
algoritmer
gennem neurale
netvaerker

Machine learning’s applikationer er velegnede til data med veldefinerede karakteristika.
Brugeren udveelger de egenskaber og filtre, der bedst fremhaver de karakteristika, som skal
defineres i billedet. Efterfglgende annoterer brugeren de elementer i data, som skal
klassificeres. Applikationen traenes ud fra de tidligere valgte egenskaber, og heraf opstilles en
algoritme ud fra avancerede statistiske metoder. En traanet machine learning’s applikation
kan nu analysere nyt data og traeffe en beslutning ud fra en sandsynligggrelse med algoritmen.
(47,50) Hvis det data, som skal analyseres, har mere komplicerede karakteristika, saisom den
biologiske eller analytiske variation, som ses i veevssnit eller tilfelde hvor kontrasterne i
billedet er subtile, kan det vaere en udfordring at treene en traditionel machine learning’s
applikation tilstraekkeligt til at den kan generalisere pa det rette grundlag. Derfor kan der med
fordel anvendes deep learning (DL) til treening og analysering i de tilfeelde, hvor de enkelte
karakteristika er varierende eller omfattende. (47)

Ved DL traenes applikationen pa samme made som ved machine learning, dog er det ikke
ngdvendigt, at brugeren definerer karakteristika og softwaren opstiller algoritmen gennem et
neuralt netvaerk. Igennem traeningen identificerer netvaerket selv forskellige egenskaber i
billedet, som adskiller de forskellige klasser. Ved et reprasentativt traeningsseet, vil
applikationen have evnen til at tage hgjde for den biologiske og analytiske variation, samt at
kunne definere de subtile kontraster, som kan findes i et vaevssnit. Traeningen gennemfgres
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typisk som superviseret traening, men kan superviseres pa forskellige niveauer alt efter malet.
Enten kan hele billedet klassificeres, hvor softwaren tilleerer sig forskellige egenskaber i det
hele billede eller forskellige elementer i billedet kan annoteres af brugeren, hvor softwaren
identificerer forskellige egenskaber til adskillelse af de enkelte elementer. (47)

2.3.2 Digital patologi som beslutningssta@tte

Den patologiske diagnostik i dag er preeget af subjektivitet, forskel i den visuelle opfattelse og
forskel i beslutningen patologerne i mellem, og kan derved medfgre en diskrepans i
diagnosen. (45) Til trods for at den digitale patologi har vist at kunne bidrage til en mere
ngjagtig diagnostik, er implementeringen af digital patologi i diagnostikken dog stadig
begraenset (51).

Superviseret traening af en applikation til digital patologi er dybt afhaengig af, at elementerne
i veevet er annoteret korrekt, hvorfor det er vigtigt, at traeningen udfgres i taet samarbejde
med en speciallzege i patologi (45). Det er dog vist, at det kan veere omfattende og
tidskraevende at fa annoteret tilstraekkeligt data til treening blandt andet for at imgdekomme
bade den biologiske variation i vaevet, savel som den analytiske variation, i form af varierende
snittykkelse og farveintensitet (51). Hvorfor det kan vaere relevant at finde alternative
metoder til annotering af traeningsdata.

Flere studier italesaetter vigtigheden i, at en teknologi skal implementeres pa et videnskabelig
grundlag, fgrend patologer vil inddrage det i den daglige rutine (47,51). Dog er netop
anvendelsen af kunstig intelligens i den patologiske diagnostik kritiseret, fordi grundlaget for
beslutningerne kan vaere vanskelige at dokumentere, og derved ses manglende transparens
(45,47). | Europa skal apparatur samt software vaere CE-godkendt, fgr det ma markedsfgres
som et diagnostisk redskab. CE-markningen viser, at den gaeldende lovgivning for medicinsk
udstyr er overholdt. (52) Der findes i dag flere CE-godkendte applikationer til digital patologi
pa markedet (53). Dog kan in-house applikationer i digital patologi anvendes som
beslutningsstgtte, uden dette kraever en CE-godkendelse, eksempelvis kan digital patologi
anvendes som en second opinion pa en diagnose stillet af en patolog, safremt applikationen
er traenet til det (47).
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Problemformulering 3

| dette afsnit opsummeres problemanalysen i problemafgransningen og
efterfglgende praesenteres projektets problemformulering samt
forskningsspgrgsmal, som anvendes til belysning af problemformuleringen.

3.1 Problemafgraesning

Targeteret behandling mod BRAF-mutationen ved malignt melanom har vist god effekt for
patienter, hvor der ikke tidligere har veeret et effektivt behandlingstilbud. Behandlingen
kraever dog, at BRAF-mutationen er identificeret ved den enkelte patient, fgrend den kan
tilbydes. Analysen til identificering af denne mutation stiller et krav il
tumorcellekernefraktionen bl.a. for at sikre analysens sensitivitet, dvs. at hvis
tumorcellekernefraktion er under 20%, er der risiko for et falsk negativt svar. Yderligere
anvendes tumorcellekernefraktionen i tolkningen af analysesvaret til vurderingen af omfanget
af mutationen i tumoren, saledes at hvis der er stor forskel mellem antal af fundne BRAF-
muterede alleler og tumorcellekernefraktionen, kan det resultere i, at behandlingen
fravaelges. Det er derfor vaesentlig, at den vurderede tumorcellekernefraktion er sa ngjagtig,
som muligt. P& Patologi, AUH foretages vurderingen af tumorcellekernefraktionen i dag
subjektivt af en patolog, en metode som er vist, i flere studier, at vaere upraecis og ungjagtig.
Derfor er det gnskeligt at finde en mere valid og palidelig metode, som dermed kan sikre bade
sensitiviteten savel som tolkningen af BRAF-analysen. Forskning har vist, at kunstig intelligens
til digital patologi, med fordel, kan anvendes til en mere objektiv vurdering af vaevssnit,
safremt denne er traenet tilstreekkeligt. Det kan dog vaere vanskeligt at sikre tilstraekkeligt
repraesentativt data til traeningen, hvorfor det er relevant at udvikle en metode til annotering
af treeningsmateriale, saledes at udgangspunktet for traeningen af netvaerket optimeres.

Formalet med dette projekt er derfor at traene et kunstigt neuralt netvaerk til korrekt
klassificering af celler, og efterfglgende opszettes det treenede netvaerk som en applikation til
bestemmelse tumorcellekernefraktionen i vaevssnit af malignt melanom. | forbindelse med
projektet udvikles en metode til annotering af forskellige cellekerner til treening af det
kunstige neurale netveerk. Applikationen skal i fremtiden implementeres som et vigtigt
stptteredskab til specialleeger i patologi, som varetager diagnostikken af maligne melanomer.
Pa baggrund af dette opstilledes fglgende problemformulering.
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3.2 Problemformulering

Kunstig intelligens kan anvendes til udvikling af en applikation, som kan estimere
tumorcellekernefraktionen i et digitaliseret HE-farvet veevssnit fra bdde primeer tumor og
metastaser, savel som fra excisionsbiopsier og grovndlsbiopsier, med st@rre ngjagtighed end
den subjektive vurdering, som foretages i forbindelse med diagnostikken.

For at kunne belyse problemformuleringen vil jeg:

e Udvikle en handcrafted algoritme til annotering af cellekerner i veevssnit.

e Traene et kunstigt neuralt netveerk til segmentering og klassificering tumorcellekerner
og andre cellekerner i et HE-farvet vaevssnit.

e Undersgge applikationens evne til at kunne segmentere og klassificere korrekt.

e Undersgge henholdsvis eye balling og applikationens ngjagtighed i vurderingen af
tumorcellekernefraktion i forhold til gold standard.
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Materiale og metode 4

| dette kapitel praesenteres indledningsvist lgsningstrategien for projektet,
herunder en beskrivelse af relevant teori. Herefter beskrives det anvendte
materiale i projektet, hvor der herunder beskrives de etiske overvejelser, der
er gjort i forbindelse med indsamling af materialet, efterfulgt af beskrivelsen af
identificering og preeparering af materialet. Efterfglgende beskrives de
anvendte metoder til udvikling af applikationen. Afslutningsvis beskrives
anvendte metoder til evaluering af applikationen.

4.1 Lgsningsstrategi

Formalet med dette projekt er at udvikle en applikation ved hjzelp af kunstig intelligens, til
estimering af tumorcellekernefraktionen i et digitaliseret HE-farvet vaevssnit. Dette formal vil
opnas ved at traene det konvolutionelle neurale netveerk (convolutional neural network, CNN)
U-NET til at segmentere og klassificere henholdsvis tumorcellekerner og andre cellekerner i et
digitaliseret HE-farvet vaevssnit og efterfglgende beregne fraktionen af tumorcellekerner ud
af alle cellekerner.

U-NET er tilgaengeligt i Visiopharm Integrater System (VIS; Visiopharm A/S, Hgrsholm, DK),
som er en software udviklet til digital patologi. VIS anvendes i dag pa Patologi, AUH til
forskellige forskningsformal inden for den digitale patologi, f.eks. til identificering og
beregning af en celle-proliferationsrate eller immunscore. | VIS findes flere moduler med
forskellige funktioner. Viewer modulet anvendes til den digitale mikroskopi, hvor der nemt
kan navigeres og zoomes i digitaliserede vavssnit. Modullet Tissuealign anvendes til digital
sammensatning af flere vaevssnit, sa det er muligt at identificere et omrade fra et vaevssnit
pa et andet veevssnit. Image analysis modulet er udviklet specielt til det histopatologiske
speciale, og kan anvendes bade til opstilling af handcrafted algoritmer, savel som traening af
et neuralt netvaerk, herunder deep learning. Stereology modulet anvendes bl.a. til teelling af
profiler i et vaevssnit. (54)

4.1.1 Konvolutionelle neuralt netvaerk

Ved anvendelsen af kunstig intelligens opstilles algoritmen ved traening af et kunstigt neuralt
netvaerk. Der findes flere forskellige typer af kunstige neurale netvaerk, som defineres af
opbygningen af netveerket. En type af neurale netvaerk er et konvolutionelt neuralt netveerk,
som anvendes i dette projekt. Netvaerket bestar af et input lag, hvor et billede praesenteres
for netvaerket, skjulte lag hvor forskellige egenskaber i billedet defineres og et output lag, hvor
inputtet er blevet tildelt forskellige klasser. (55)

| input laget opdeles billedet i mindre billeder, f.eks. 512x512 pixels. | de skjulte lag, hvor
forskellige egenskaber defineres, udf@res tre forskellige operationer:
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e konvolution, en matematisk funktion hvor filtre anvendes i en bestemt stgrrelses-
matrix, f.eks. en 3x3 matrix. Filtrene udtraekker bestemte egenskaber i billedet, og der
dannes et featuremap.

e Aktiveringsfunktion, hvor veerdierne fra featuremap omregnes efter en given
funktion. F.eks. en ensretning (rectified linear unit; RelLu), en matematisk funktion
hvor negative vaerdier seettes til nul, og derved er det kun er positive vaerdier som
overfgres til naeste lag.

e Pooling, en funktion hvor vaerdierne i featuremap opsamles og reduceres. F.eks. en
max pooling, hvor en ny matrix med den stgrste vaerdi fgres videre til naeste lag.

Processen i de skjulte lag gentages, indtil et tilstraekkeligt antal egenskaber er identificeret.
Dette er afhaengig af hvilket CNN, der anvendes. Efterfglgende bliver billedet klassificeret i
output laget. (56)

Der er forskellige tilgaengelige CNN, hvor U-NET er udviklet til billeder inden for det
biomedicinske speciale, hvorfor dette vil vaere anvendeligt til digital patologi (57).

Traening af neurale netvaerk

Treeningen af netveerket udfgres som superviseret traening, hvor de klasser, som netvaerket
skal genkende, annoteres af brugeren. | treeningen prasenteres netvaerket nu for billeder som
input og med de definerede klasser som output.

Netvaerkets praestation er afhaengig af forskellige traeningsparametre, hvor disse skal
defineres forud for traening, og kan justeres Igbende igennem traeningen ved behov, saledes
at netvaerket leerer optimalt af traeningsmaterialet. Disse parametre kan f.eks. vaere
leeringsraten, tabsfunktionen og batchstgrrelsen, ligeledes kan antallet af epoker varieres.
(58)

- Leeringsraten bestemmer, hvor meget vaegtene skal justeres i Igbet af treeningen, og
det anbefales at indstille denne sa hgjt, som det er muligt uden at det forarsager
uoverensstemmelser. Typisk vil denne veerdi vaere mindre end 1 og stgrre end 10°,
hvor en veerdi pa 1 angiver et balanceret datasaet uden uoverensstemmelser.

- Tabsfunktionen er den matematiske funktion, som skal beskrive det netveerket skal
leere. Dvs. den formel, som anvendes i beregningen af uoverensstemmelsen mellem
netveerkets output og den label som er angivet af brugeren.

- Batchstgrrelsen er det antal vaevssnit som passerer igennem netvaerket uden justering
af vaegtene. Dvs. jo st@rre batch, jo hurtigere traening, hvilket vil spare tid i traeningen.
Dog kan netveerkets generaliserbarhed falde ved et stgrre batch.

- Antallet af epoker er det antal gange hele traeningssattet (alle input-output par) er
passeret gennem netvaerket, og bgr gges, indtil der ses en lille fejlrate. (58,59)
Traeningen foregar i iterationer, hvor et input og et output propagerer gennem netvaerket.
F@rste input propagerer gennem netveaerket i den naturlige retning, med vilkarlige veerdier i
hver vaegt. Netveerkets output sammenlignes nu med de praedefinerede klasser og ud fra
dette beregnes en fejlrate, herefter modpropagere brugerens output. Afvigelsen mellem de
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to modsatrettede propagationer benyttes nu til indstilling af vaegtene i de enkelte lag. For
efterfglgende iterationer vil denne afvigelse mellem propagationerne blive mindre og
fejlraten vil ligeledes blive mindre. Fejlraten bgr Igbende monitoreres af brugeren, og
traeningen stoppes, nar fejlraten er tilpas lille, fordi det ma formodes at netvaerkets evne til at
generalisere er bedst ved en lav fejlrate. (56)

Netveerkets evne til at generalisere valideres Igbende gennem traeningen, hvilket ggres med
et nyt datasaet, som ikke tidligere er praesenteret for netvaerket. En darlig generalisering
skyldes oftest en af to ting; at netvaerket er underfitted eller overfitted. Underfitting sker nar
netvaerket ikke har laert nok eller ikke er i stand til at leere tilstraekkeligt, f.eks. hvis
annotationer er forkerte eller uspecifikke. Overfitting sker bl.a. hvis det anvendte traeningssaet
er for lille, sdledes at evnen til at generalisere pa et nyt st er begraenset. (56) Overfitting kan
til dels imgdekommes ved data augmentation, hvor traeningsbillederne flippes, drejes eller
spejlvendes, sa billederne vil fremsta som et nyt input.

Safremt valideringen godkendes, og netveerket derved kan generalisere tilstraekkeligt, kan det
nu anvendes pa nye og ukendte billeder.

4.1.2 U-NET

U-NET bestar af flere konvolutionelle lag, som er opdelt i to dele, hvilket giver den u-formede
struktur. Figur 7 er en skitsering af U-NETs arkitektur. Den fgrste del er opbygget som et
traditionelt konvolutionelt neuralt netveerk, og bestar af to 3x3 konvolutioner, som hver er
fulgt af en ensretning og en 2x2 max pooling. | denne del udtreekkes kun information om
specifikke egenskaber i billedet, og den spatiale information reduceres. Den anden del af
netvaerket bestar af en op-konvolutionerende del, hvor de definerede egenskaber fra fgrste
del kombineres med billedets spatiale information igen. Outputtet er nu segmenteret og
klassificeres med en softmax funktion, som angiver sandsynligheden for, at det segmenterede
tilhgrer de forskellige klasser. (57)
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Traening af U-NET

Der kan ikke defineres et mal for omfanget af tilstraekkeligt data til treening af et neuralt
netvaerk, da der er flere forskellige faktorer, som har indflydelse herpa. Disse faktorer kan
f.eks. vaere den morfologiske og biologiske variation, som ses i forskellige vaevstyper i et
vaevssnit og variationen mellem lavt differentierede tumorceller, hvor cellernes udgangspunkt
kan vaere vanskelig at definere ud fra et HE-farvet vaevssnit. Yderligere kan den analytiske
variation i form af varierende snittykkelse, farveintensitet og forstgrrelsen ved indskanningen
have en betydning. (61) Derfor er det en kendt udfordring ved anvendelse af deep learning, at
der kraeves et stort datasaet til treening for at sikre et tilstraekkeligt repraesentativt
treeningsmateriale og derved en endelig optimal generaliserbarhed (62). Ligeledes er det
vigtigt, at de annoteringer, som anvendes i traeningen, er af hgj kvalitet, og derfor anbefales
det, at en specialleege i patologi udfgrer denne opgave. Det er dog et tidskreevende og
ensformigt arbejde, hvorfor der ofte opstar et flaskehalsproblem ved dette tidlige trin i
anvendelsen af deep learning til digital billedanalyse. (62)

For at impdekomme de udfordringer der kan opsta, bade med et begreenset datasaet til
treening og ligeledes afhaengigheden af specialleegens kompetencer, som er ngdvendige for at
sikre kvaliteten af annotationerne, er der i forbindelse med dette projekt udviklet en metode
til annotering af forskellige cellekerner i veevssnit af malignt melanom.

| den daglige histopatologiske diagnostik anvendes en traditionel Heematoxylin-Eosin farvning
(HE farvning) pa alle vaevssnit. Diagnostikken kan yderligere suppleres med forskellige
immunhistokemiske farvninger (IHC), malrettet bestemte proteiner udtrykt pa specifikke
celler. IHC anvendes som redskab til at kunne skelne forskellige celler fra hinanden, og kan
ligeledes anvendes til at definere udgangspunktet for lavt differentierede tumorceller. |
diagnostikken af malignt melanom anvendes SOX-10 som en immunhistokemisk markegr
specifik for melanocyteere celler (63). Derfor kan IHC med SOX-10 benyttes i dette projekt til
identificering af melanocytaere celler og derved muligggre, at annoteringen af forskellige
celler til treeningen kan uddelegeres. Det er dog essentielt, at netvaerket traenes pa det HE-
farvede vaevssnit af melanomet, fordi det rutinemaessigt er det snit som anvendes i analysen
af BRAF. Der udvikles derfor en metode til annotering af SOX-10 positive og SOX-10 negative
cellekerner, som efterfglgende overfgres til det HE-farvede veevssnit til traening af netveerket.
Ved annoteringsmetoden digitaliseres fgrst et HE-farvet vaevssnit af melanomet, som
efterfglgende farves igen med SOX-10, sa tumorcellekernerne nemt kan identificeres, og
vaevssnittet digitaliseres igen. De 2 digitaliserede veaevssnit, som stammer fra det samme
vaevssnit kan nu overlejres i en digital dobbeltfarvning vha. en digital aligning. Herved er det
muligt pa cellekerneniveau at identificere en cellekerne fra det ene vaevssnit i det andet
vaevssnit. Til det digitaliserede SOX-10 farvede vaevssnit designes en handcrafted algoritme til
annotering af SOX-10 farvede cellekerner samt andre cellekerner, som er negative for SOX-10.
SOX-10 positive cellekerner annoteres med en tumorcellekerne label og alle andre cellekerner
med normal cellekerne label. Disse labels kan nu overfgres til det digitaliserede HE-farvede
vaevssnit. De overfgrte labels til det digitaliserede HE-farvede vavssnit anvendes herefter som
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annoteringer til treening af U-NET i dette projekt. Processen i denne metode er illustreret i

figur 8.
Digitaliseret SOX10 glas Visiopharm algortime Lablet tumor og
Segmentering og klassificering af
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Netveerkets evne til segmentering og klassificering af de forskellige cellekerner i et vaevssnit

valideres Igbende ved en manuel inspektion af dets resultater i valideringsseettet med
alignede HE-SOX-10 vavssnit.

Efter en godkendt validering testes netveerket pa et testseet, hvor netvaerkets evne til at
klassificere korrekt evalueres op imod en gold standard. Dette ggres ved en analyse af,
hvorvidt netveaerkets klassificering i form af tildelte labels er korrekt i forhold til de labels, som
er givet pa det korresponderende immunfarvede snit ved den handcraftede algoritme. Da en
sadan handcrafted algoritme ikke kan vaere 100% valid, suppleres resultatet af denne med en
manuel inspektion af bade HE- og SOX-10 farvningen med eventuelle tilretninger, saledes der
opnas en mere palidelig gold standard. Ligeledes evalueres netveerkets ngjagtighed i
vurderingen af tumorcellekernefraktionen ud fra en manuel tzlling af cellekerner i det
immunfarvede snit, som ligeledes kan betragtes som gold standard. Efterfglgende vurderes
patologens eye ballings ngjagtighed ogsa ud fra gold standard, hvorefter netvaerkets og eye
ballings ngjagtighed sammenlignes til vurdering af den mest optimale metode til vurdering af
tumorcellekernefraktionen.

4.2 Anvendt materiale

4.2.1 Etiske overvejelser

| dette projekt inkluderes udelukkende vaevssnit af malignt melanom, hvor der i forbindelse
med diagnostikken er foretaget en vurdering af tumorcellekernefraktionen, og efterfglgende
foretaget en BRAF-analyse med henblik pa valg af behandling. Alt det inkluderede materiale
er total anonymiseret umiddelbart efter indsamling af materiale og relevante oplysninger om
vaevsprgven. Dette er gjort for at imgdekomme den problemstilling, der vil kunne opsta
safremt den vurderede tumorcellekernefraktion i diagnostikken afviger drastisk fra den talte
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fraktion, som i dette projekt anvendes som gold standard. Problemstillingen vil opsta, fordi
tolkningen af BRAF-analysen er afhaengig af tumorcellekernefraktionen, og hvis denne er
afvigende fra gold standard, kunne tolkningen eventuelt veere anderledes, hvilket kan have en
betydning for valg af behandling af den enkelte patient.

Regulatoriske instanser

Forud for ethvert projekt, som involverer patienter og/eller patientens materiale, skal man
forholde sig til de forskellige regulatoriske instanser, der varetager patienternes interesser.

Det ”"Nationale Videnskabsetisk Komitésystem” (NVK) udspringer af Helsinki-deklarationen, og
skal sikre, at et sundhedsvidenskabeligt projekt udfgres etisk forsvarligt. Dette projekt er,
ifalge NVK’s retningslinjer ikke anmeldelsespligtig, fordi det kan betragtes som et
kvalitetsudviklingsprojekt. Projektet er et retrospektivt projekt med formalet at udvikle en ny
metode inden for et allerede etableret omrade, og uden at dette vil fa en betydning for de
inkluderedes patienters behandling. Ligeledes er det inkluderede materiale i projektet
fuldstaendig anonymiseres, eftersom materialet hverken direkte eller indirekte kan henfgres
til bestemte personer. (64) NVK anbefaler dog, at der anmodes om en konkret vurdering af
anmeldelsespligten for hvert projekt, saledes det efterfglgende kan dokumenteres, at
projektet er vurderet af komitéen (65). Der er i dette projekt anmodet om en vurdering af
anmeldelsespligten d. 8. december 2020 ved ”"De Videnskabsetiske Komitéer for Region
Midtjylland”, hvorefter komitéen dokumenterer at projektet, i henhold til lovgivningen, ikke
er anmeldelsespligtigt.

Datatilsynet skal sikre, at patienters oplysninger behandles i henhold til Databeskyttelsesloven
og Databeskyttelsesforordningen. Dette skal sikre, at man som patient trygt kan overlade sine
data til myndighederne, uden at disse misbruges, og at patientens rettighed over egne data
beskyttes. Derfor skal Datatilsynet informeres, hvis der i et forskningsprojekt skal indsamles
og behandles oplysninger, som er direkte personhenfgrbare. (66) Som databehandlende
sundhedsmyndighed sker anmeldelsen til Datatilsynet under en paraplyanmeldelse i de
enkelte regioner, hvor det i Region Midt er “Intern fortegnelse over forskningsprojekter med
Region Midt som dataansvarlig”, som varetager denne anmeldelse (67). Til trods for at dette
projekt kun behandler fuldstaendig anonymiseret materiale, er den interne fortegnelse over
forskningsprojekter informeret om, at vi gnsker at indsamle data, men at disse er
anonymiseret forud for databehandlingen.

Vavsanvendelsesregistret (VAR) er et register, hvor man som patient til enhver tid kan
nedlaegge forbud mod at ens materiale kan anvendes til andet end patientens egen primeer
diagnostik. Projekter som inkluderer vaev fra patienter, skal altid foretage opslag i VAR for at
sikre, at ingen af de inkluderede patienter har nedlagt forbud mod anvendelse. (68) Der er i
dette projekt foretaget opslag i VAR pa alle de inkluderede patienter, hvortil der ikke blev
identificeret patienter, som har nedlagt forbud mod anvendelse.
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4.2.2 Dataindsamling og praeparering

Der anvendes, i dette projekt, udelukkende formalinfikseret paraffinindstgbt materiale,
oprindeligt fra den diagnostiske biobank. Der inkluderes materiale i tre forskellige datasaet til
henholdsvis traening, validering og test. Efter indsamling farves vaevssnittene og disse
digitaliseres, hvorefter de digitaliserede vaevssnit overfgres til softwaren til videre behandling.
Processen for preeparering af data illustreres i figur 9. Materialet (N=99) opdeles i et
treeningsseet bestaende af 60%, et valideringsseet bestadende af 10% og et testsaet bestaende
af 30% veaevssnittene.

Fjern daekglas
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Figur 9 - lllustration af processen i praepareringen af datamaterialet.
Traeningssaet og valideringssaet

Materialet til treeningsseettet samt til valideringssaettet findes i overskydende materiale fra et
tidligere forskningsprojekt (69) pa maligne melanomer og tilhgrende metastaser. De
overskydende vaevssnit er anonymiseret og gemt i en forskningsbiobank efter afslutningen af
det tidligere projekt. Til traeningssaettes udvaelges et vaevssnit fra 15 forskellige primaere
melanomer og 15 forskellige metastaser vilkarligt. Valideringssaettet bestar af 5 primaere og 4
metastaser, som ligeledes er vilkarligt udvalgt.

Vavssnittene til treening og validering farves med HE pa HE 600 (Roche Diagnostics, Tucson,
AZ, USA), hvorefter veevsnittene digitaliseres ved indskanning pa NanoZoomer 2.0-HT scanner
(Hamamatsu Photonics, Japan) ved 20x forstgrrelse. Efterfglgende afmonteres daekglasset, og
vaevssnittet farves nu med en immunhistokemisk farvning for SOX-10. Se figur 10 for
illustration af samme vaevssnit farvet med henholdsvis HE og SOX-10. Den immunhistokemiske
farvning udfgres med den standardprotokol pa Ventana Ultra (Roche Diagnostics, Tucson, AZ,
USA), som anvendes i diagnostikken, hvor SOX-10 visualiseres med DAB som kromogen. SOX-
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10 positive celler vil fremsta med brune cellekerner. Efterfglgende digitaliseres vaevssnittet

igen.

Figur 10 - Vaevssnit af malignt melanom. Tv. ses vaevssnittet farvet med HE og th. ses vaevssnittet farvet med
SOX-10.

Alle digitaliserede vaevssnit importeres til VIS. | modulet Tissuealign kan de indskannede
vaevssnit nu alignes med ngjagtighed. Ved aligning overlejres de to skanninger fra samme
vaevssnit digitalt saledes, at de to billeder kan visualiseres simultant pa celleniveau. Dette er
muligt, fordi det er det samme vaevssnit, der er indskannet to gange, blot med forskellige
farver pa. Se figur 11 for illustration af aligning af indskannede vaevssnit.

Figur 11 - Vavssnit som er alignet pa celleniveau. Tv. HE-farvet vaevssnit og th. SOX-10 (fast red) farvet
vaevsshnit. Der ses yderligere brunt pigmentering i vaevssnittet.

Ved traening med det fgrste traeningssaet er der dog identificeret en udfordring ved den DAB-
farvede markering af SOX-10, hvor det er vanskeligt at skelne mellem den brune DAB og det
naturlige pigment som findes i varierende omfang i melanocytter og melanofager. IHC kan dog
ogsa rutinemaessigt visualiseres med fast red, som fremstar rgd, og derved er det nemmere
at skelne den r@de markering af SOX-10 fra pigmentet i huden. Derfor udvaelges der yderligere
vaevssnit fra 15 primaere maligne melanomer og 15 metastaser fra samme forskningsbiobank
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som tidligere. Disse vaevssnit fglger samme procedure med HE-farvning, digitalisering og
efterfglgende immunhistokemisk farvning med SOX-10, dog er SOX-10 denne gang visualiseret
med det rgde kromogen, fast red. Se figur 12 som illustrerer to veaevssnit farvet med
henholdsvis fast red og DAB sammen med det naturlige pigment i melanomet. Disse nye

vaevssnit digitaliseres og alignes ligeledes, og indgar som en del af treeningsseettet.

Figur 12 - 2 forskellige vaevssnit af malignt melanom. Tv. ses vaevssnit farvet med fast red kromogen og th ses
vaevssnit farvet med DAB kromogen. De gule pile markere pigment i melanomet.

Testsaet

Testszettet bestar af 30 vaevssnit af maligne melanomer eller metastaser derfra.
Vaevsmaterialet identificeres ved en sggning pa SNOMED-koder i Patobanken. Alle
vavsprgver der undersgges pa en afdeling for patologi i Danmark, kodes med SNOMED-koder,
som beskriver materialet, og registreres efterfglgende automatisk i den landsdaekkende
database, Patobanken. De enkelte afdelinger kan kun sgge pa materiale undersggt pa egen
afdeling, hvorfor der i dette projekt, kun er sggt pa materiale undersggt pa Patologi, AUH.
SNOMED-koderne kan identificeres pa hjemmesiden Patobank.dk. Segningen i Patobanken vil
besta af fglgende inklusionskriterier:

¢ Inklusionsperiode 1/1/2020 til 1/5/2021.
e SNOMED malignitetskoder:
o MB8720%, trunkeret sggning for malignt melanom, primaer, recidiv og
metastase.
o MB8743%*, trunkeret s@gning for superficielt spredende malignt melanom,
primeaer, recidiv og metastase.

Disse er valgt for at ekskludere andet end malignt melanom, da BRAF rutinemaessigt
ogsa undersgges pa andet materiale end malignt melanom.

e SNOMED funktionskode:
o FE13E*, trunkeret sggning for status pa BRAF

Denne er valgt for at kunne identificere det materiale som tidligere er undersggt for
BRAF i forbindelse med patientens primzere diagnostik.
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Der inkluderes udelukkende materiale fra maligne melanomer eller metastaser derfra, som
tidligere er fundet positiv for BRAF-mutation. Af det inkluderede materiale vil der, fra den
diagnostiske biobank, indsamles det HE-farvede veevssnit, hvor der tidligere er foretaget en
vurdering af tumorcellekernefraktionen. Dette er valgt fordi, der er foretaget en vurdering af
tumorcellekernefraktionen pa det pagaeldende materiale i forbindelse med den
rutinemaessige diagnostik. Dermed sikres det, at projektets undersggelser laves pa samme
udgangspunkt, som vurderingen i forbindelse med diagnostikken. Ligeledes undgas den bias
som kan opsta, hvis tumorcellekernefraktionen skal vurderes ved eye balling, nar patologen
kender formalet med vurderingen, og derved kan vaere mere omhyggelig med vurderingen.
De indsamlede vaevssnit nummereres med projekt ID fortlgbende fra 1-30 og data i form af
tumorcellekernefraktion, materialeudgangspunkt (primaer eller metastase) samt
materialetype (grovnalsbiopsi eller excisionsbiopse). Disse oplysninger registreres i
dataopsamlingsskemaet, vedlagt som Bilag B. Yderligere indsamles BRAF-mutations status og
allelfrekvensen for fundne BRAF-muterede alleler, som skal bruges til senere analyser.
Vavssnittene preepareres pa samme made som traenings- og valideringssaettet, hvor
vaevssnittene digitaliseres og efterfglgende afmonteres daekglasset, hvorefter vaevssnittene
farves med SOX-10 visualiseret med fast red og digitaliseres igen. Efterfglgende overfgres de
digitaliserede vaevssnit til VIS.

4.3 Udvikling af applikation

En applikation til digital patologi udvikles gennem flere trin; fgrst annoteres traeningsmateriale
og efterfglgende traenes netveerket og valideres Igbende. Afslutningsvis evalueres netvaerkets
evne til at generalisere pa ikke tidligere anvendt materiale.

4.3.1 Annotering af cellekerner

| forbindelse med dette projekt er der udviklet en metode til praecist, at kunne annotere et
stort og repraesentativt omfang af forskellige cellekerner. Dette er gjort for at imgdekomme
udfordringen med et for lille traeningsseet samt afhsengigheden af en patolog til at foretage
annoteringerne.

| modulet Image analysis er der opstillet en handcrafted algoritme, til identificering og
annotering af SOX-10 positive cellekerner, bla cellekerner, bindevaev og ufarvet baggrund i de
immunfarvede digitaliserede vaevssnit. Den handcraftede algoritme var indledningsvist opsat
til detektering af brune cellekerner. Dette er gjort med en praeprocessering indeholdende en
deconvolution af den brune farve, som klassificeres med thresholding og tildeles en label. Efter
endring af SOX-10 farvningen til anvendelsen af fast red sendres deconvolution til den rgde
farve. Efterfglgende identificeres de bla cellekerner ud fra en r@d kromaticitet, hvor de bla
kerner vil fremhaeves, som igen klassificeres med en thresholding og tildeles en label. De
enkelte cellekerner er forsggt adskilt allerede i praeprocessering med et polynomial filter
(blobs filter), som fremhaever runde strukturer. Figur 13 illustrerer de forskellige
praeprocesseringer til identificering og adskillelse af cellekerner.
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Billede som
udgangspunkt Deconvolution

Figur 13 - lllustration af de 3 forskellige
preprocesseringer af billedet til
segmentering af hhv. de brune og de
bla cellekerner.

Efter klassificering af billedet forbedres dette resultat med en postprocessering, hvor bl.a.
bade tumor og normale cellekerner sorteres ud fra areal og forsgges separeret yderligere ud
fra blobs filtret og en watershed algoritme pa baggrund af cellekernernes diameter. Figur 14
illustrerer det klassificerede billede og det endelige billede efter postprocessering.

Klassificeret billede Endelig klassificering

Figur 14 - lllustration af klassificeringen. Tv fgrste klassificeret billede og th den endelige klassificering efter
postprocessering. Tumorceller markeres med en rgd label og normale celler med en gregn label.
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| hvert immunfarvet digitaliseret veevssnit udvaelges repraesentative omrader til annotering,
og denne annotering gennemgas efterfglgende, og tilrettes ved eventuelle fejl. Annoteringen
kan nu overfgres med stor ngjagtighed til det HE-farvede digitaliserede vaevssnit, hvor
annoteringen fra de SOX-10 farvede cellekerner overfgres som en tumorlabel (rgd label), og
de bla cellekerner overfgres som label til alle andre cellekerner (grgn label). Se figur 15 for
illustration af ngjagtigt overfgrte annoteringer.

Lablet SOX-10 Annoteret HE til traaning

Figur 15 - lllustration af labels pa et sox-10 farvet vaevssnit overfgres pa celleniveau til de
korresponderende HE-farvet vaevssnit.

Der er med denne metode annoteret ca. 48.500 tumorcellekerner og 48.500 normale
cellekerner, fordelt pa 60 vaevssnit, til traening af det neurale netvaerk. Heraf er 34 vaevssnit
fra metastaser med annoteringer af ca. 31.000 tumorcellekerner og 24.500 normale
cellekerner. De resterende 26 snit af traeningsseettet er vaevssnit fra primaere maligne
melanomer med annoteringer af ca. 17.500 tumorcellekerner og 24.000 normale cellekerner.

Traening af U-NET

Kunstig intelligens anvendes ligeledes i modulet Image analysis, hvor deep learning veelges
som klassificeringsmetode. Efterfglgende vaelges det neurale netveerk, som skal traeenes, hvor
der i dette projekt anvendes det konvolutionelle neurale netvaerk U-NET, som er udviklet til
det biomedicinske speciale (57).

Forud for traeningen indstilles netveerket, herunder input og sampling, netveerksparametre,
treeningsparametre og dataaugmentation for at sikre en optimeret traening.

Input og sampling
Input st@rrelsen anvendes til at kontrollere stgrrelsen af alle billederne som sendes gennem
netvaerket. Det anbefales, at ved cellekernesegmentering skal input saettes til 256 eller 512,
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hvorfor det indstilles til 512, da dette vurderes at vaere et tilstraekkeligt repraesentativt input.
Der vaelges RGB-farveskala, fordi inputtet er brightfield billeder. (59)

Netvaerksparametre

Netveerkets dybde kan indstilles alt efter hvilke vaegte, som skal justeres i Igbet af traeningen,
og netveerkets vidde kan ligeledes indstilles efter den gnskede st@rrelse af det originale U-NET,
som der gnskes anvendt. | dette projekt vaelges default indstillinger, hvor de 2 fgrste blokke i
dybden fryses, saledes at vaegtene her ikke justeres gennem traeningen, og at der anvendes
100% af netvaerkets vidde. (59)

Traeningsparametre
Treeningsparametrene indstilles ud fra tidligere erfaring med traening af U-NET.

Laeringsraten indstilles til 10, hvilket indikerer at vaegtene justeres med 10° efter hver
iteration. En for lav laeringsrate vil betyde en langsom traening, fordi det kan kraeve et stort
antal iterationer fgrend netvaerket er traenet, hvor en for hgj leringsrate vil ggre det vanskelig
at finde den laveste fejlrate. Ved en ideel lzeringsrate vil fejlraten falde efter hver iteration.

Batchstgrrelsen indstilles til 1, sa tabsfunktionen evalueres samt veegtene justeres efter hvert
billede, som er sendt gennem netvaerket. Denne batchst@rrelse anbefales ligeledes af
udviklerne af U-NET (57).

Tabsfunktionen indstilles til den matematiske formel, som beskriver det problem som
netvaerket Igser. Her leerer netveaerket ved minimering af tabsfunktionen, dvs. jo lavere
tabsfunktion, jo bedre praesterer netvaerket. U-NET anvender cross-entropy, hvor netveaerkets
evne til at klassificere ud fra en sandsynlighed beregnes. Dette ggres for hver pixel og
efterfglgende som gennemsnit for det hele billede. (59)

Tabsvaegtning kan med fordel anvendes, hvis de forskellige klasser i datasaettet ikke er
repraesenteret ligeligt. Ved indstilling af class constant weighting inkorporeres de forskellige
klassers veegte i tabsfunktionen, saledes at den lavest repraesenterede klasse tildeles en
hgjere vaegt, hvor en dominerende klasse vil tildeles en lavere vaegt. (59)

Dataaugmentation

Det kan valges, hvilken form for dataaugmentation som @nskes i treeningen. | VIS er der
defineret to forskellige grupper af dataaugmentation; Basic og H&E.

Basic som indeholder rotation, flipping samt afvigelser i skarphed og kontrast og H&E, som
indeholder afvigelser af farvetone, farvematning samt specifikke afvigelser, som kan relateres
til HE-farvningen. (59)

Traening pabegyndes nu, og fejlraten overvages Igbende. Nar fejlraten vurderes tilpas lille
stoppes traeningen, og algoritmen gemmes som en applikation navngivet med det antal
iterationer som traeningen bestar af. Det er derved muligt at kunne anvende en tidligere
version af applikationen, safremt algoritmen ikke har forbedret sin generaliserbarhed ved
yderligere traening eller vurderes overfitted. Algoritmen valideres pa et udvalgt valideringssaet,
der ikke tidligere har veeret praesenteret for netvaerket, bestdende af digitaliserede HE-farvede
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vaevssnit af 9 maligne melanomer og metastaser. Valideringen bestar af en visuel vurdering af
algoritmens evne til at identificere de aktuelle cellekerner, sdvel som dennes evne til at kunne
adskille teetliggende cellekerner.

Efter en godkendt validering opsattes postprocesseringsalgoritmer, hvor netveerkets
resultater forbedres. Disse algoritmer bygger blandt andet pa de morfologiske operationer
dilatation og erosion, samt andringer af labels i forhold til stgrrelse og relation til
omkringliggende labels. £ndringen af labels i forhold til relation og stgrrelse er f.eks. nar en
kraftig farvet nukleole inde i en tumorcellekerne fejlagtigt klassificeres som ‘normal’, da den
kan ligne en lille lymfocyt. Derfor opstilles postprocesseringsalgoritmen; “hvis en ‘normal’ er
omgivet af 100% ‘tumor’ og er mindre end 5 pm? skift ‘normal’ til tumor’. Derved forbedres
netvaerkets klassificering.

Den feerdige applikation er nu klar til at blive testet pa det udvalgte testseet.

4.4 Evaluering af applikation

Applikationen testes pa testseettet, som ikke tidligere har vaeret praesenteret for netvaerket.
De digitaliserede HE-farvede vaevssnit importeres til VIS og pa hvert enkelt vaevssnit optegnes
det ROI, som tidligere er opmaerket af en specialleege i patologi, som vaerende det omrade
med stgrst tumorprocent. Efterfglgende analyseres de forskellige ROl med applikationen.

Applikationen evalueres pa dens evne til at segmentere og klassificere korrekt, hvor
segmenteringen er evnen til at identificere cellekernerne og klassificeringen er evnen til at
tildele den korrekte klasse. Applikationen evalueres ligeledes pa, hvorvidt den evner at
estimere tumorcellekernefraktionen mere ngjagtigt end den subjektive vurdering, som
foretages ved eye balling i diagnostikken. Efter en overordnet databehandling opdeles data i
undergrupperne; materialeudgangspunkt og materialetype. Formalet med opdelingen er at
identificere, hvorvidt der er en bestemt gruppe, hvor netvaerket praesterer mere eller mindre
godt for at kunne malrette fremtidig traening.

Den statistiske databehandling, i forbindelse med dette projekt, foretages i SPSS 27 (IBM,
Armonk, NY, USA) og i Microsoft Excel 2016 (Microsoft Corporation, Redmond, WA, USA).

4.4.1 Evaluering af segmentering og klassificering

| dette projekt opstilles en klassificeringsalgoritme i Python 3.8, til sammenligning af labels pa
henholdsvis de digitaliserede HE-farvede vaevssnit og de korresponderende digitaliserede
SOX-10 farvede veevssnit. Hermed analyseres, hvorvidt de labels som applikationen tildeler
cellekernerne i de digitaliserede HE-farvede vaevssnit fra testseettet er korrekte. Labels tildelt
af den handcraftede algoritme skal inspiceres og tilrettes manuelt, da intervaller for dennes
thresholding var meget snaevre, saledes elementer i baggrunden ikke ved fejl blev klassificeret
som en cellekerne. Derved er der cellekerner som ikke klassificeres, fordi de ligger uden for
de satte thresholds. Pa ovenstaende figur 15 ses det, at ikke alle cellekerner er tildelt en label,
hvorfor disse skal tildeles manuelt. Efter tilretningen kan labels i det korresponderende
digitaliserede SOX-10 farvede vaevssnit, betragtes som gold standard.
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Efter applikationens analyse gemmes et tilfaeldigt billede pa 256x256 pixel af de tildelte labels
uden baggrund fra hver af de digitaliserede HE-farvede vaevssnit. Ligeledes gemmes det
tilsvarende billede af de korresponderende labels, fra det digitaliserede SOX-10 farvede
vaevssnit, som er annoteret af den handcraftede algoritme og efterfglgende tilrettet. Figur 16
illustrerer 2 korresponderende billeder, som klassificeringsalgoritmen skal analysere for

korrekt segmentering og klassificering.

Figur 16 - Korresponderende billeder af tildelte labels. Tv. ses labels til.delt af applikationen og th. ses
labels annoteret af den handcraftede algoritme og efterfglgende tilrettet.

Indledningsvist identificerer algoritmen de labels, som er tildelt af applikationen, som r@de og
gronne labels, hvorefter det vha. den digitale aligning er muligt at identificere, hvorvidt den
korresponderende label har den samme farve. Der vil for hvert billedpar angives antallet af
sandt positive og sandt negative, og hvor afvigelser i applikationens labels angives som
henholdsvis falsk positiv eller falsk negativ. Se figur 17 for algoritmens sammenlaegning af
resultater.

Figur 17 - Resultat fra
klassificeringsalgoritmen.

Bla ring viser korrekt segmenterede og
klassificerede cellekerner.

Lilla ring viser forkert klassificerede
cellekerner.

Gra ring viser forkert segmenterede
cellekerner
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Afvigelserne kan besta af bade forkert segmenterede kerner, samt forkert klassificerede
kerner. Forkert segmentering er tilfaelde, hvor applikationen ikke har segmenteret en kerne,
som faktisk er der. Forkert klassificering er de tilfaelde, hvor applikationen har klassificeret en
kerne forkert samt de tilfeelde, hvor der er klassificeret en kerne, som ikke er der. Figur 18
skitserer hvordan resultaterne klassificeres.

For klassen TUMOR For klassen NORMAL
Actual class RESULT Actual class RESULT
RTP=840 O O GTP=706
REN =563 O @ Y GFN=240
=117 § ~463 !
RFP . . GFp |
RTN=706 . . GTN=840
RTN=ukendt, evt 1 - - G TN=ukendt, evt 1

Figur 18 - Skitsering af definition af klassificeringsalgoritmens resultater.

De tumorcellekerner som applikationen ikke har evnet at segmentere defineres som de falske
negative (R FN), da de per definition burde have vaeret positive. De normale cellekerner som
ikke er segmenteret (G FN) defineres som falsk positiv, da de burde vaere negative.

Ud fra klassificeringsalgoritmens resultater beregnes applikationens sensitivitet, specificitet
samt ngjagtigheden for evnen til segmentering og klassificering at tumorcellekerner og
normale cellekerner. Beregninger foretages pa applikationens samlede evne, hvorfor
tumorcellekernerne defineres som positive og normale cellekerner defineres som negative.

Sensitiviteten er et udtryk for testens evne til at identificere de sandt positive, og beregnes
ved formlen (70):

Sandt positive

Sensitivitet =
(sandt positive + falsk negative)

Specificiteten er omvendt et udtryk for testens evne til at identificere de sandt negative, og
beregnes ved formlen (70):

Sandt negative

Svecificitet =
pecificite (sandt negative + falsk positive)
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Applikationens ngjagtighed er et udtryk for testens evne til generelt at kunne klassificere
korrekt, hvad end det er sandt positivt eller sandt negativt, og beregnes ved formlen (70):

(Sandt positive + sandt negative)
Alle

Ngjagtighed =

Applikationens sensitivitet, specificitet og ngjagtighed beregnes for den overordnede evne til
at segmentere og klassificere korrekt. Efterfglgende beregnes sensitiviteten, specificiteten og
ngjagtigheden for applikationens evne til henholdsvis at segmentere og klassificere korrekt.
Tabel 1 skitserer, hvorledes de positive og negative defineres for den samlede evaluering.

Samlet evaluering

Sandt positive App har lablet sand tumor (R TP)

Sandt negative App har lablet sand normal (G TP)

Falsk positiv App har lablet en normal som tumor (R FP)

Manglende label af normal (G FN)

Falsk negativ App har lablet en tumor som normal (G FP)

Manglende label af tumor (R FN)

Tabel 1 - skitsering af definitioner af positive og negative for den samlede evaluering

For evnen til at segmentere korrekt, vil de ikke segmenterede cellekerner indga som de falsk
definerede grupper. Denne beregnes for at belyse, hvorvidt applikationen evner at
segmentere alle cellekernerne. Sensitiviteten, specificiteten og ngjagtigheden beregnes
ligeledes for applikationens overordnede klassificeringsevne, hvor tumorklassificeringen
defineres som de positive og normalklassificering defineres som de negative. Se tabel 2 for
skitsering af definitionerne af positive og negative.

Klassificering
App har lablet sand tumor

Segmentering
App har lablet sand tumor

Sandt positive

(RTP)

Sandt positiv

(RTP)

Sandt negative

App har lablet sand normal
(GTP)

Sandt negative

App har lablet sand normal
(GTP)

Falsk positiv
klasse

App har lablet en normal som
tumor (R FP)

Falsk positiv
segmentering

App har ikke lablet en normal
(G FN)

Falsk negativ
klasse

App har lablet en tumor som
normal (G FP)

Falsk negativ
segmentering

App har ikke lablet en tumor
(R FN)

Tabel 2 - skitsering af definitioner af positive og negative i de to grupper.

Evaluering af applikationens evne til henholdsvis segmentering og klassificering kan
efterfglgende anvendes i en senere optimering af algoritmen, fordi det hermed belyses hvilke
udfordringer applikationen har.

Data fra klassificeringsalgoritmen er vedlagt i det samlede dataopsamlingsskema, i Bilag B.
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4.4.2 Evaluering af tumorcellekernefraktionen

Bade applikationens ngjagtighed i vurdering af tumorcellekernefraktionen samt eye ballings
ngjagtighed evalueres ved overensstemmelsen med en manuel cellekernetzlling, som gold
standard. Derfor indsamles tumorcellekernefraktionen ved de tre forskellige metoder;
applikationen, eye balling og gold standard. Ngjagtigheden af bade applikationen og eye
balling illustreres i hvert sit Bland Altman plot og sammenlignes efterfglgende. Data fra de tre
metoder indsaettes i det samlede dataopsamlingsskema, vedlagt som Bilag B.

Applikation

Efter applikationens segmentering og klassificering af vaevssnittene beregnes fraktionen af
tumorcellekerner ud af alle kernerne, som er klassificeret i de enkelte vavssnit. Den
beregnede tumorcellekernefraktion noteres i det samlede dataopsamlingsskema, som
applikationens tumorcellekernefraktion.

Eye balling

| forbindelse med den primaere diagnostik er der, forud for BRAF-analysen, vurderet en
tumorcellekernefraktion af ROI ved eye balling. Denne information noteres, i forbindelse med
indsamling af materialet, i det samlede dataopsamlingsskema.

Gold standard

| testsaettet er det digitaliserede HE-farvede vaevssnit farvet med SOX-10 efter digitaliseringen.
Der er i dette projekt valgt at taelle pa det SOX-10-farvede vaevssnit for at sikre korrekt
adskillelse af tumorcellekerner og alle andre cellekerner. Det digitaliserede SOX-10-farvede
vaevssnit overfgres til VIS, hvorefter ROI indtegnes. Stereology modulet i VIS kan med fordel
anvendes til manuel taelling af profiler i et digitaliseret vaevssnit, fordi det er muligt at markere
talte cellekerner, og softwaren tzller alle markeringer i et snit. Ligeledes sikrer modulet, at
tellerammerne placeres struktureret tilfaeldigt, hvilket er ngdvendigt for at opna et
repraesentativt resultat (71). | stereology modulet angives nu stgrrelse samt antal af
tellerammer, som skal anvendes til manuel optealling af tumorcellekerner og andre
cellekerner. Efter vejledning fra professor i stereologi, Jens Nyengaard, vaelges taellerammer
af stgrrelsen 100*60 um og 15 teellerammer teelles i hvert ROI, for at sikre, at der som
minimum taelles 100 profiler. Profilerne er markeret af professor i patologi, Torben Steiniche.
Figur 19 illustrere et digitaliseret SOX-10-farvet vaevssnit med en teelleramme. Resultaterne
fra de manuelle optzellinger noteres i det samlede dataopsamlingsskema.
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Figur 19 - Teelleramme i et SOX-10-farvet vaevssnit fra
en malignt melanom metastase. Kerner inden i rammen
af rede og grgnne linjer txlles. Kerner som rgrer de
grgnne linjer tzelles, hvor kerner som rgrer de rgde
linjer ikke tzelles.

A er talt som tumorcellekerner og B er talt som normal
cellekerne.

Bland Altman plot

Et Bland Altman plot anvendes til sammenligning af 2 forskellige metoder. Plottet bestar af et
scatter plot, hvor x-aksen angiver gennemsnit af hver enkelt parret maling, og y-aksen angiver
forskellen mellem de parrede malinger. Yderligere indtegnes den gennemsnitlige forskel pa
de to metoder som en vandret streg i plottet. En gennemsnitlig forskel pa 0 indikerer en god
generel overensstemmelse mellem de to metoder. Safremt de parrede malingers forskel
findes normalfordelt, kan der efterfglgende beregnes et 95% konfidensinterval for
gennemsnittet af forskellene samt Limits Of Agreement (LOA). 95% konfidensintervallet
indtegnes i plottet, og safremt denne indeholder 0, kan det konkluderes, at den eventuelle
forskel mellem metoderne ikke skyldes en systematisk fejl. LOA udggr intervallet, hvor 95% af
forskellene mellem malingerne vil ligge. Efter beregning af LOA indtegnes bade den gvre og
nedre graense for LOA og afstanden mellem gvre og nedre LOA, giver en visuel vurdering af
overensstemmelsen mellem metoderne, hvor en lille afstand indikerer en god
overensstemmelse. (72)

LOA beregnes ved formlen:

Limits Of Agreement = mean + (SD * 1,96)
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Resultater 5

| resultatafsnittet praesenteres projektets resultater for henholdsvis evaluering
af applikationens segmentering og klassificering samt evalueringen af vurdering
af tumorcellekernefraktionen.

5.1 Evaluering af segmentering og klassificering

Den udviklede klassificeringsalgoritme analyserer antallet af sandt positive, sandt negative
samt falsk positive og falsk negative for bade segmenterings- savel som
klassificeringsafvigelser. F@rst evalueres applikationens overordnede evne til segmentering og
klassificering af tumorcellekerner og normale cellekerner. Efterfglgende evalueres
applikationens segmenterings evne og klassificerings evne.

Data for det samlede antal positive og negative opstilles i en matrix i tabel 3.

Samlet evaluering Gold standard
Positiv Negativ | alt
L Positiv 840 357 1197
Applikation -
Negativ 1026 706 1732
lalt 1866 1063 2929

Tabel 3 - Matrix over det samlede antal positive og negative.

Ud fra ovenstdende beregnes applikationens overordnede sensitivitet, specificitet samt
ngjagtighed for segmenteringen og klassificering af cellekernerne i testsaettet. Se tabel 4.

Sensitivitet Specificitet Ngjagtighed
Segmentering 0,450 0,664 0,528

Tabel 4 - Skema over den beregnede sensitivitet, specificitet og ngjagtighed for applikationens overordnede
evne til segmentering og klassificering.

| tabel 4 kan det aflaeses, at applikationens evne til korrekt at segmentere og klassificere
tumorcellekernerne har en sensitivitet pa 0,450, hvilket betyder, at 45% af
tumorcellekernerne segmenteres og klassificere. Ligeledes ses specificiteten pa 0,664, hvilket
svarer til, at applikationen korrekt segmenterer og klassificerer 66,4% af de normale
cellekerner. Samlet ses en ngjagtighed for applikationens overordnede segmentering og
klassificering af bade tumorcellekerner og normale cellekerner at vaere pa 52,8%.
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5.1.1 Evaluering af segmentering.

Det samlede antal positive og negative, hvor tumor defineres som positiv og normal defineres
som negativ, og hvor forkert segmenterede cellekerne defineres som henholdsvis falsk negativ
og falsk positiv. Data opstilles i en matrix i tabel 5.

Gold standard
Positiv Negativ lalt
o Positiv 840 240 1080
Applikation -
Negativ 563 706 1269
| alt 1403 946 2349

Tabel 5 - Matrix over det samlede antal positive og negative i segmenteringen.

Ud fra ovenstaende beregnes applikationens sensitivitet, specificitet samt ngjagtighed for
segmenteringen af cellekernerne i testsaettet. Se tabel 6.

Sensitivitet Specificitet Ngjagtighed
0,599 0,746 0,656

Tabel 6 - Skema over applikationens sensitivitet, specificitet og ngjagtighed for korrekt segmentering.

Segmentering

| tabel 6 ses det, at applikationens evne til korrekt at segmentere tumorcellekernerne har en
sensitivitet pa 59,9%. Ligeledes ses specificiteten pa 74,6%. Samlet ses en ngjagtighed for
applikationens overordnede segmentering af bade tumorcellekerner og normale cellekerner
at vaere pa 65,6%.

Segmenteringen evalueres ved opdeling af resultaterne i to grupper; materialeudgangspunkt,
hvor resultaterne sorteres i primaer tumor og metastase, og materialetype, hvor der sorteres
i grovnalsbiopsi og excisionsbiopsi. Dette g@res for at vurdere, hvorvidt applikationen kan
praestere bedre pa en undergruppe frem for en samlet gruppe.

Materialeudgangspunkt

Resultaterne sorteres efter om udgangspunktet for materialet er primeser tumor eller
metastase. Der er inkluderet 5 primaere tumorer og 25 metastaser i testsaettet.

Data fra de primaere tumorer opstilles i tabel 7.

Primaer Gold standard
Positiv Negativ | alt
o Positiv 195 21 216
Applikation -
Negativ 97 89 186
I alt 292 110 402

Tabel 7 - Matrix over det samlede antal positive og negative i segmenteringen af primaer tumor.

Ud fra ovenstaende beregnes applikationens sensitivitet, specificitet samt ngjagtighed for
segmenteringen af cellekernerne i veevssnit fra primaer tumor. Se tabel 8.
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Sensitivitet Specificitet Ngjagtighed
Segmentering primaer | 0,668 0,809 0,706

Tabel 8 - Skema over sensitivitet, specificitet og ngjagtighed for applikationens evne til segmentering af
primaere tumorer.

Derved ses applikationens sensitivitet at vaere 66,8%, og specificiteten at vaere 80,9% for
korrekt segmentering af henholdsvis tumorcellekerner og normale cellekerner i vaevssnit af
primaere tumor. Yderligere ses en samlet ngjagtighed for korrekt segmentering af bade
tumorcellekerner og normale cellekerner pa 70,6%.

Data fra metastaserne opstilles i tabel 9.

Metastaser Gold standard
Positiv Negativ lalt
o Positiv 645 219 864
Applikation -
Negativ 466 617 1083
| alt 1111 836 1947

Tabel 9 - Matrix over det samlede antal positive og negative i segmentering af metastaser.

Ud fra ovenstaende beregnes applikationens sensitivitet, specificitet samt ngjagtighed for
segmenteringen af cellekernerne i veevssnit fra metastaser. Se tabel 10.

Sensitivitet Specificitet Ngjagtighed
Segmentering mets 0,581 0,738 0,648

Tabel 10 - Skema over applikationens sensitivitet, specificitet og ngjagtighed for korrekt segmentering af
metastaser.

Derved ses applikationens sensitivitet at vaere 58,1%, og specificiteten at vaere 73,8% for
korrekt segmentering af henholdsvis tumorcellekerner og normale cellekerner i vaevssnit af
metastaser. Yderligere ses en samlet ngjagtighed for korrekt segmentering af bade
tumorcellekerner og normale cellekerner pa 64,8%.

Materialetype

Resultaterne sorteres efter materialetypen. Der er, i projektet, inkluderet 15 excisionsbiopsier
af henholdsvis 6 primaere tumor og 9 metastaser, og 15 grovnalsbiopsier kun fra metastaser.

Data for excisionsbiopsierne opstilles i tabel 11.

Excisionsbiopsi Gold standard
Positiv Negativ | alt
o Positiv 475 108 583
Applikation -
Negativ 221 256 477
lalt 696 364 1060

Tabel 11 - Matrix over det samlede antal positive og negative i segmentering af excisionsbiopsierne.

Ud fra ovenstaende beregnes applikationens sensitivitet, specificitet samt ngjagtighed for
segmenteringen af cellekernerne i veevssnit fra excisionsbiopsier. Se tabel 12.
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Sensitivitet Specificitet Ngjagtighed
Segmentering 0,682 0,703 0,690
excisionsbiopsi
Tabel 12 - Skema over applikationens sensitivitet, specificitet og ngjagtighed for korrekt segmentering af
excisionsbiopsier.

Derved ses applikationens sensitivitet at vaere 68,2%, og specificiteten at vaere 70,3% for
korrekt segmentering af henholdsvis tumorcellekerner og normale cellekerner i vaevssnit af
excisionsbiopsier. Yderligere ses en samlet ngjagtighed for korrekt segmentering af bade
tumorcellekerner og normale cellekerner pa 69%.

Data fra grovnalsbiopsier opstilles i tabel 13.

Grovnalsbiopsi Gold standard
Positiv Negativ lalt
L Positiv 365 132 497
Applikation ;
Negativ 342 450 792
I alt 707 582 1289

Tabel 13 - Matrix over det samlede antal positive og negative i segmentering af grovnalsbiopsier.

Ud fra ovenstaende beregnes applikationens sensitivitet, specificitet samt ngjagtighed for
segmenteringen af cellekernerne i vaevssnit af grovnalsbiopsier. Se tabel 14.

Sensitivitet Specificitet Ngjagtighed
Segmentering 0,516 0,773 0,632
grovnalsbiopsi

Tabel 14 - Skema over applikationens sensitivitet, specificitet og ngjagtighed for korrekt segmentering af
grovnalsbiopsier.

Derved ses applikationens sensitivitet at vaere 51,6%, og specificiteten at vaere 77,3% for
korrekt segmentering af tumorcellekerner og normale cellekerner i vavssnit af
grovnalsbiopsier. Yderligere ses en samlet ngjagtighed for korrekt segmentering pa 63,2%.

5.1.2 Evaluering af klassificering

Det samlede antal af tumorer og normale cellekerner som applikationen har klassificeret. Data
opstilles i en matrix i tabel 15.

Gold standard
Tumor Normal | alt
Applikation Tumor 840 117 957
Normal 463 706 1169
| alt 1303 823 2126

Tabel 15 - Matrix over det samlede antal positive og negative for applikationens klassificering.

Ud fra ovenstaende beregnes applikationens sensitivitet, specificitet samt ngjagtighed for
klassificering af cellekernerne i testseettet. Se tabel 16.

Sensitivitet Specificitet Ngjagtighed
klassificering 0,645 0,858 0,727

Tabel 16 - Skema over applikationens sensitivitet, specificitet og ngjagtighed for klassificering.
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Ud fra ovenstdende ses det, at applikationens evne til korrekt at klassificere
tumorcellekernerne har en sensitivitet pa 64,5%. Ligeledes ses specificitet pa 74,6%, hvilket
betyder at applikationens evne til at klassificere de normale cellekerner korrekt er pa 85,8%.
Samlet ses en ngjagtighed for applikationens overordnede klassificering af bade
tumorcellekerner og normale cellekerner at veere pa 72,7%.

Klassificeringen evalueres ligeledes ved opdeling af resultaterne i de to grupper;
materialeudgangspunkt og materialetype.

Materialeudgangspunkt

Resultaterne sorteres efter om udgangspunktet for materialet er primeser tumor eller
metastase. Der er inkluderet fem primaere tumorer og resterende 25 er fra metastaser.

Data fra de primaere tumorer opstilles i en matrix i tabel 17.

Primaere Gold standard
Positiv Negativ I alt
o Positiv 195 8 203
Applikation -
Negativ 29 89 118
| alt 224 97 321

Tabel 17 - Matrix over antal positiv og negativ klassificerede i primare tumorer.

Ud fra ovenstaende beregnes applikationens sensitivitet, specificitet samt ngjagtighed for
klassificering af cellekernerne i primeere tumorer. Se tabel 18.

Sensitivitet Specificitet Ngjagtighed
Klassificering primaere | 0,871 0,918 0,885

Tabel 18 - Skema over applikationens sensitivitet, specificitet og ngjagtighed for klassificering af primaer
tumor.

Derved ses applikationens sensitivitet at vaere 87,1%, og specificiteten at vaere 91,8% for
korrekt klassificering af tumorcellekerner og normale cellekerner i vaevssnit af primaere
tumorer. Yderligere ses en samlet ngjagtighed for korrekt segmentering pa 88,5%.

Data fra metastaser opstilles i en matrix i tabel 19.

Metastaser Gold standard
Positiv Negativ | alt
o Positiv 645 109 754
Applikation -
Negativ 434 617 1051
I alt 1079 726 1805

Tabel 19 - Matrix over antal positive og negative klassificerede i metastaser.

Ud fra ovenstaende beregnes applikationens sensitivitet, specificitet samt ngjagtighed for
klassificering af cellekernerne i metastaser. Se tabel 20.

Sensitivitet Specificitet Ngjagtighed
Klassificering metastaser | 0,598 0,850 0,699

Tabel 20 - Skema over applikationens sensitivitet, specificitet og ngjagtighed for klassificering af metastaser.
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Derved ses applikationens sensitivitet at veere 59,8%, og specificiteten at vaere 85% for korrekt
klassificering af tumorcellekerner og normale cellekerner i vaevssnit af metastaser. Yderligere
ses en samlet ngjagtighed for korrekt segmentering pa 69,9%.

Materialetype

Resultaterne sorteres efter materialetypen. Der er, i projektet, inkluderet 15 excisionsbiopsier
af henholdsvis 6 primaere tumor og 9 metastaser, og 15 grovnalsbiopsier kun fra metastaser.

Data fra excisionsbiopsier opstilles i en matrix i tabel 21.

Excisionsbiopsi Gold standard
Positiv Negativ | alt
o Positiv 475 85 560
Applikation -
Negativ 116 256 372
lalt 591 341 932

Tabel 21 - Matrix over positive og negative klassificerede excisionsbiopsier.

Ud fra ovenstaende beregnes applikationens sensitivitet, specificitet samt ngjagtighed for
klassificering af cellekernerne i excisionsbiopsierne. Se tabel 22.

Sensitivitet Specificitet Ngjagtighed
Klassificering excisionsbiopsi | 0,804 0,751 0,784

Tabel 22 - Skema over applikationens sensitivitet, specificitet og ngjagtighed for Kklassificering af
excisionsbiopsier.

Derved ses applikationens sensitivitet at vaere 80,4%, og specificiteten at vaere 75,1% for
korrekt klassificering af tumorcellekerner og normale cellekerner i vaevssnit af
excisionsbiopsier. Yderligere ses en samlet ngjagtighed for korrekt klassificering pa 78,4%.

Data fra grovnalsbiopsierne opstilles i en matrix i tabel 23.

Grovnalsbiopsi Gold standard
Positiv Negativ I alt
o Positiv 365 32 397
Applikation -
Negativ 347 450 797
I alt 712 482 1194

Tabel 23 - Matrix over positive og negative klassificerede grovnalsbiopsier.

Ud fra ovenstaende beregnes applikationens sensitivitet, specificitet samt ngjagtighed for
klassificering af cellekernerne i excisionsbiopsierne. Se tabel 24.

Sensitivitet Specificitet Ngjagtighed
Klassificering grovnalsbiopsi | 0,513 0,934 0,683

Tabel 24 - Skema over applikationens sensitivitet, specificitet og ngjagtighed i klassificering af
grovnalsbiopsier.

Derved ses applikationens sensitivitet at vaere 51,3%, og specificiteten at vaere 93,4% for
korrekt klassificering af tumorcellekerner og normale cellekerner i vaevssnit af
grovnalsbiopsier. Yderligere ses en samlet ngjagtighed for korrekt klassificering pa 68,3%.
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5.2 Evaluering af tumorcellekernefraktionen

Henholdsvis applikationens og eye ballings ngjagtighed evalueres med et Bland Altman plot.
Forud for Bland Altman plottet testes forskellene for begge overensstemmelser, for
normalfordelingen ved en Shapiro-Wilk test.

5.2.1 Applikationens ngjagtighed

Forskellen mellem applikationens vurdering af tumorcellekernefraktionen og gold standard
findes normalfordelt. Saledes kan der beregnes bade LOA og 95% konfidensinterval for
forskellene. Overensstemmelsen mellem applikationens ngjagtighed i beregningen af
tumorcellekernefraktionen og gold standard illustreres i figur 20.
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Figur 20 - Bland Altman plot af overensstemmelsen mellem applikationens tumorcellekernefraktion og gold
standard. Gennemsnittet af forskellen er markeret med en orange linje, hvor 95% konfidensintervallet
markeres af grgnne stiplede linjer. LOA er markeret med bla linjer.

Pa figur 20 ses en gennemsnitlig forskel pa -40,5%, hvilket indikerer en darlig
overensstemmelse mellem applikationen og gold standard. Yderligere ses det, at 95%
konfidensintervallet for den gennemsnitlige forskel ligger mellem -29,5% og -51,5%, og
dermed indeholder konfidensintervallet ikke O, hvilket indikerer, at der foreligger en
systematiske fejl. Yderligere kan det udledes, at applikationen konsekvent underestimerer
tumorcellekernefraktionen. LOA ligger fra 17,4% til -98,4, og svarer til + 58 i variation fra den
gennemsnitlige forskel, hvilket ma vurderes at vaere en bred afstand, og dermed ligeledes
indikerer en darlig overensstemmelse.
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Overensstemmelsen evalueres ligeledes ved opdeling af resultaterne i de ovennaevnte
grupper.
Materialeudgangspunkt

Resultaterne sorteres efter om udgangspunktet for materialet er primeser tumor eller
metastase. Der er inkluderet fem primaere tumorer og resterende 25 er fra metastaser.

Overensstemmelsen mellem applikationens ngjagtighed og gold standard for primaere tumor
ses i figur 21 og overensstemmelsen for metastaserne ses i figur 22.

Bland Altman plot - applikation, primaer
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Figur 21 — Tumorcellekernefraktion i primzere tumorer. Bland Altman plot af overensstemmelsen mellem
applikationens tumorcellekernefraktion og gold standard. Gennemsnittet af forskellen er markeret med en
orange linje, hvor 95% konfidensintervallet markeres af grgnne stiplede linjer. LOA er markeret med bla linjer.
Det ses i figur 21 at den gennemsnitlige forskel mellem applikationen og gold standard pa
primaer tumor er pa -26,8%, hvilket indikerer en darlig overensstemmelse. 95%
konfidensintervallet for den gennemsnitlige forskel ligger mellem -9,3% og -44,3%, og
indeholder dermed ikke 0, hvilket indikerer, at der foreligger systematiske fejl, som tyder pa
at applikationen, ogsa ved primaere tumorer, konsekvent underestimerer
tumorcellekernefraktionen. LOA ligger fra 0,8% til -54,5%, og svarer til en variation pa ca. +
28%, hvilket ma vurderes at veere en bred afstand, og dermed ligeledes indikerer en darlig
overensstemmelse.
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Bland Altman plot - applikation, metastaser
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Figur 22 - Tumorcellekernefraktion i metastaser. Bland Altman plot af overensstemmelsen mellem
applikationens tumorcellekernefraktion og gold standard. Gennemsnittet af forskellen er markeret med en
orange linje, hvor 95% konfidensintervallet markeres af grgnne stiplede linjer. LOA er markeret med bla linjer.
Det ses i figur 22 at den gennemsnitlige forskel mellem applikationen og gold standard pa
metastaser er pa -43,2%, hvilket ligeledes indikerer en darlig overensstemmelse for
metastaserne. 95% konfidensintervallet for den gennemsnitlige forskel ligger mellem -30,4%
0g -56,1%, og indeholder dermed ikke 0, hvilket indikerer, at der findes systematiske fejl, som
tyder p3, at applikationen konsekvent underestimerer tumorcellekernefraktionen i vaevssnit
af metastaser. LOA ligger fra 17,9% til -104,4%, og svarer til en variation pa * 61%, hvilket ma
vurderes at vaere en bred afstand, og dermed ligeledes indikerer en darlig overensstemmelse.
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Materialetype

Resultaterne sorteres efter materialetypen. Der er, i projektet, inkluderet 15 excisionsbiopsier
af henholdsvis 6 primaere tumor og 9 metastaser, og 15 grovnalsbiopsier kun fra metastaser.

Overensstemmelsen mellem applikationens ngjagtighed og gold standard for
excisionsbiopsier ses i figur 23 og overensstemmelsen for grovnalsbiopsierne ses i figur 24.
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Figur 23 - Tumorcellekernefraktion i excisionsbiopsier. Bland Altman plot af overensstemmelsen mellem
applikationens tumorcellekernefraktion og gold standard. Gennemsnittet af forskellen er markeret med en
orange linje, hvor 95% konfidensintervallet markeres af grgnne stiplede linjer. LOA er markeret med bla linjer.
Det ses i figur 23 at den gennemsnitlige forskel mellem applikationen og gold standard i
excisionsbiopsier er pa -22,7%, hvilket indikerer en darlig overensstemmelse. 95%
konfidensintervallet for den gennemsnitlige forskel ligger mellem -12% og -33,3%, og
indeholder dermed ikke 0, hvilket indikerer en systematisk fejl, og at applikationen
underestimerer tumorcellekernefraktionen i excisionsbiopsierne. LOA ligger fra 15,1% til -
60,4%, svarende til en variation pa + 38%, hvilket ma vurderes at vaere en bred afstand og
dermed ligeledes indikerer en darlig overensstemmelse.
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Bland Altman plot - applikation, biopsi
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Figur 24 - Tumorcellekernefraktion i grovnalsbiopsi. Bland Altman plot af overensstemmelsen mellem
applikationens tumorcellekernefraktion og gold standard. Gennemsnittet af forskellen er markeret med en
orange linje, hvor 95% konfidensintervallet markeres af grgnne stiplede linjer. LOA er markeret med bla linjer.
Figur 24 viser en gennemsnitlig forskel mellem applikationen og gold standard i
grovnalsbiopsier pa -58,3%, hvilket indikerer en darlig overensstemmelse. 95%
konfidensintervallet for den gennemsnitlige forskel ligger mellem -45,2% og -74%, og
indeholder dermed ikke O, hvilket indikerer en systematisk fejl, og at applikationen
underestimerer tumorcellekernefraktionen i grovnalsbiopsierne. LOA ligger fra -4,6% til -
112,1%, svarende til en variation pa * 54%, hvilket ma vurderes at vaere en bred afstand og
dermed ligeledes indikerer en darlig overensstemmelse.
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5.2.2 Eye ballings ngjagtighed

Forskellen mellem eye balling og gold standard findes normalfordelt, sa der beregnes LOA og
95% konfidensinterval for forskellene.

Eye ballings ngjagtighed i vurderingen af tumorcellekernefraktionen evalueres ligeledes med
et Bland Altman plot af overensstemmelsen med gold standard i figur 25.
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Figur 25 - Bland Altman plot af overensstemmelsen mellem eye balling tumorcellekernefraktion og gold
standard. Gennemsnittet af forskellen er markeret med en orange linje, hvor 95% konfidensintervallet
markeres af grgnne stiplede linjer. LOA er markeret med bla linjer.

Pa figur 25 ses en gennemsnitlig forskel mellem eye balling og gold standard pa 0,2%, hvilket
indikerer en god overensstemmelse. Yderligere ses det at 95%-konfidensintervallet ligger
mellem 9% og -8,5%, og dermed indeholder konfidensintervallet 0, hvilket indikerer, at der
ikke findes systematiske fejl og at der ikke ses en konsekvent under- eller overestimering. LOA
ligger fra 46,2% til -45,7%, svarende til en variation pa + 46%, hvilket ma vurderes at vaere en
bred afstand og dermed en mindre god overensstemmelse.
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Diskussion 6

Dette kapitel opdeles i f@grst en diskussion af den anvendte metode til
annotering af cellekerner til treening af U-NET. Herefter diskuteres
applikationens evne til at kunne segmentere og klassificere de forskellige celler,
og afslutningsvis diskuteres vurderingen af tumorcellekernefraktionen for bade
applikation og eye balling.

6.1 Metode til annotering af traeningsdata

| dette projekt er der udviklet en metode til annotering af tumorcellekerner i et HE-farvet
vaevssnit. Dette er gjort for at imgdekomme udfordringerne med et begraenset dataseet ved
at automatisere annotationerne til treening af netvaerket samt for at hgjne kvaliteten af
annoteringerne, fordi SOX-10 er specifik for melanocytare celler, og derved kan anvendes
som ground truth.

Forste datasaet til traeningen blev annoteret ud fra immunfarvede vaevssnit, hvor der var
anvendt et brunt kromogen. Efter verificering af den handcraftede algoritmes annotationer
ses der dog en del forkerte annoteringer, fordi algoritmen annoterer omrader, som indeholder
hudens egen pigment. Dette kraevede en del justeringer i annotationerne, hvorfor der blev
lavet et nyt datasaet til treening, hvor der anvendes et rgdt kromogen for at kunne skelne
tumorcellekerner fra pigmentet. Det blev dog besluttet at beholde begge traeningssaet for at
gge omfanget af treeningsdata. Derfor kan det diskuteres, om det kunne have styrket
netvaerkets generaliserbarhed, hvis det fgrste treeningsseet var blevet ekskluderet, da der er
risiko for, at nogle forkerte annoteringer er overset, og derved indgar i treeningsmaterialet.

Den handcraftede algoritme er opbygget efter thresholds for henholdsvis en bla farve for
almindelige cellekerner og en brun eller rgd farve for tumorcellekerner. Ved annotering af
normale cellekerner er threshold for den bla farve sat i et niveau, hvor det sikres, at det kun
er cellekerner som detekteres, og derved begraenses annotering af baggrundsstgj i farvningen.
Dog ses der en variation i farveintensiteten af cellekernerne bade imellem forskellige
celletyper samt snittene imellem pga. varierende snittykkelse, som normalt ses i histologiske
vaevssnit, hvorfor nogle normale cellekerner ikke bliver annoteret med algoritmen. Derfor kan
det diskuteres om den handcraftede algoritme med fordel kunne have et bredere threshold,
saledes at der blev annoteret flere normale cellekerner. Der kan dog argumenteres for at
bredere thresholds vil annotere baggrund og derved en forringelse af kvaliteten. Alternativ
kunne der udvaelges flere omrader til annotering i vaevssnittene til treening, saledes at der
annoteres flere bade tumorcellekerner og normale cellekerner i traeningssaettet.

Annoteringen af tumorcellekernerne er lavet ud fra en IHC farvning med SOX-10 som bl.a. er
specifik for tumorceller, bade i primaere maligne melanomer savel som i metastaser med
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udgangspunkt i malignt melanom (63). Ud over tumorceller er SOX-10 ligeledes positiv i
normale melanocytter i epidermis samt i forskellige ekkrine kirtler og Schwann celler i de
perifere nerver (63), hvorfor omrader til annoteringen skal udvaelges omhyggeligt for at undga
at normale celler annoteres, og ligeledes at annoteringerne gennemgas og korrigeres for fejl.
Dette kan dog veere en begransning for netvaerkets generaliserbarhed, fordi de udvalgte
omrader ikke repraesenterer den hele laesion. Studiet af Bulten et. al. (73) har anvendt en
kombination af immunhistokemiske farvninger til identificering af epitelceller og basalceller i
glandler i prostata, og derved til adskillelse og annotering af henholdsvis normale glandler og
maligne glandler. Studiet har, ligesom i dette projekt, annoteret de forskellige glandler ud fra
en handcrafted algoritme med deconvolution og thresholds, og har efterfglgende brugt
imellem 45 og 60 minutter per vaevssnit pa at gennemga og korrigere annoteringerne (73).
Der er ikke taget tid pa gennemgang og korrektion af annotationerne i dette projekt, men det
er oplevet som et omstaendeligt arbejde. Pa baggrund af dette kan det diskuteres om SOX-10
farvningen med fordel kunne veere kombineret med en anden specifik markgr for melanom
celler, saledes det kun er ved kombination af de to markgrer som skal annoteres som
tumorceller. Denne kombination vil dog kun undgd Schwann cellerne og de ekkrine kirtler,
men ikke normale celler i epidermis, hvorfor det stadig vil vaere ngdvendigt at korrigere
annotationerne.

Ud over udfordringen i at normale cellekerner kan annoteres som tumorcellekerner, ses det
at lavt differentierede tumorceller kan miste udtrykket af SOX-10. Dette kan give et begraenset
repraesentativt dataseet til treening, fordi netvaerket derved ikke traenes pa lavt differentierede
celler. Yderligere kan det resultere i, at lavt differentierede tumorceller kan annoteres som
normale celler, fordi de ikke er farvet med tumormarkgren. Ud fra ovenstaende kan det
konkluderes, at denne metode til annotering af forskellige cellekerner ikke kan anvendes uden
omhyggelig verificering af, at der er annoteret korrekt. Dog viser erfaringen at dette er en
mindre kreevende opgave end den manuelle annotering, hvorfor den handcraftede algoritme
stadig vil foretraekkes til opgaven. Studiet af Bulten et. al. (73) har dog anvendt annotationerne
fra deres handcraftede algoritme til treening af et neuralt netvaerk pa yderligere IHC farvede
vaevssnit med formalet at annotere endnu flere celler, som efterfglgende kan overfgres til det
korresponderende HE-farvede vaevssnit. Det kan derfor vaere relevant for lignende fremtidige
projekter at optimere annoteringerne ved at kombinerede annoteringsmetoden med en DL
algoritme. Alternativt har studiet af Jackson, Sriharan og Vaickus (74) anvendt en anden
automatiseret metode til annotering af melanocytzere celler ved fgrst at traene et neuralt
netveerk til segmentering af alle kerner i HE-farvede vaevssnit, for efterfglgende at lable de
segmenterede kerner ud fra en SOX-10 farvning pa et korresponderende vaevssnit. Derved har
de annoteret samtlige kerner i det digitaliserede vaevssnit med enten en tumorlabel eller en
normal label. Der er med denne metode annoteret henholdsvis i omegnen af 306.000
tumorcellekerner og 3.396.000 normale cellekerner. | dette projekt er der udvalgt mindre
omrader i laesionerne til annoteringen, for at begraense omfanget af normale SOX-10 positive
celler, hvor studiet af Jackson, Sriharan og Vaickus har annoteret hele laesionen i de forskellige
vaevssnit. Dette indikerer, at det er muligt med denne eller andre metoder at annotere mange
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cellekerner til traening, dog skal der stadig tages hgjde for at anvendelsen af SOX-10 som
ground truth kreever omfattende tilretning.

6.2 Applikationens evne til segmentering og klassificering

Evalueringen af applikationens evne til segmentering og klassificering er foretaget ud fra en
gold standard. Denne gold standard er det korresponderede SOX-10 farvede vavssnit, som
den handcraftede algoritme har lablet med henholdsvis tumorcellekerne label og normal
cellekerne label. Udgangspunktet for gold standard er manulet tilrettet, fordi ikke alle cellerne
i vaevssnittene er lablet, jf. figur 15. Dog er det i forbindelse med dette projekt identificeret
mange SOX-10 negative tumorceller, hvilket kan betyde at nogle tumorceller er karakteriseret
som normale celler, til trods for den manuelle tilretning.

Applikationens overordnede evne til segmentering og klassificering belyses ved hjalp af den
beregnede sensitivitet, specificitet og ngjagtighed. Sensitiviteten beregnes til 45%, hvilket
viser testens evne til korrekt at segmentere og klassificere de sandt positive, som i dette
tilfeelde er tumorcellekerner. Omvendt er testes evnen til korrekt at segmentere og
klassificere de sandt negative, normale cellekerner vist ved specificiteten, som er udregnet til
66,4%. Dette betyder, at applikationen identificerer 45% af tumorcellekerner korrekt og 66,4%
af de normale cellekerner korrekt. Hermed ses det, at applikationen praesterer bedst i
identificeringen af normale cellekerner, omend identificeringen er begreenset. Samlet ses
applikationens ngjagtighed pa 52,8% for korrekt identificering uanset klassen. Derved ma
applikationens overordnede evne til segmentering og klassificering af cellekernerne, i dette
projekt, betragtes som utilstraekkelige til trods for at der ikke, forud for projektet, er besluttet
et antal af fejl, som accepteres.

Ved fokusering pa applikationens evne til korrekt segmentering af cellekernerne beregnes
sensitiviteten, specificiteten og ngjagtigheden for denne, hvor tumorcellekernerne defineres
som de positive, og de normale cellekerner defineres som de negative. De falske negative og
positive defineres som de cellekerner applikationen ikke har segmenteret. Her er
applikationens sensitivitet for segmenteringen beregnet til 59,9%. Dvs. at testen evner korrekt
at segmentere 59,9% af tumorcellerne. Applikationens specificitet er beregnet til 74,6%,
hvilket svarer til at der korrekt segmenteres 74,6% af de normale cellekerner. Samlet ses
applikationen at have en ngjagtighed pa 65,6% for en overordnet korrekt segmentering,
hvilket ma betragtes som utilstraekkelig. Ved manuel inspektion af applikationens resultater
ses det, at applikationen i flere tilfeelde, ikke segmenterer overlappende kerner, hvormed der
kun teelles én kerne i stedet for flere kerner. Studiet at Jgrgensen et. al. (75) belyser
udfordringen i den individuelle cellekernesegmentering, og beskriver forskellige tiltag som
eventuelt kan anvendes i postprocessering. Dette kan f.eks. vaere at tilfgje en detektering af
konkave hjgrner, som kan indikere en adskillelse af taetliggende celler. (75)

Applikationens evne til korrekt klassificering af cellekernerne undersgges ligeledes ved
beregning af sensitiviteten, specificiteten og ngjagtigheden. Her defineres de falske som
vaerende de klassificeringer, applikationen har gjort forkert, ligeledes indeholder denne
gruppe applikationens klassificereringer, hvor der ikke er en cellekerne. Applikationens
sensitivitet for klassificering er 64,5% og specificiteten er 85,8%, yderligere ses ngjagtigheden
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at vaere 72,7%. Hvilket, ligesom med segmenteringen, ma betragtes at veere utilstraekkelig.
Dog kan det diskuteres, at applikationen preaesterer en smule bedre i klassificeringen end i
segmenteringen. Studiet af Wang et. al. (76) har traenet et CNN til identificering af forskellige
celler i hepatocellulaere carcinomer, og finder en samlet ngjagtighed i identificeringen af alle
celler uanset klasse pa 92%. Hvilket er naermere et acceptabelt niveau, sammenlignet med
dette projekts resultater. Studie af Wang et.al. har anvendt i alt 65.000 annotationer, hvilket
er mindre end det antal som er anvendt i dette projekt. Dog er der i studiet kun anvendt
vaevssnit fra den primaere tumor og yderligere kun begraenset materiale fra metastaserende
tumorer (76), hvorfor cellekernerne ma formodes at veere hgjt differentieret, saledes
tumorcellerne ligner mere deres egentlige udgangspunkt, i modsaetning til materialet
inkluderet i dette projekt. Studiet af Jackson, Sriharan og Vaickus (74) har traenet et CNN til
identificering af melanocyteere celler, i bade primaere tumorer og metastaser, og studiet
beskriver en udfordring i, at have samlet traeeningsmateriale pa tveers af forskellige vaevstyper.
Her italeseettes at diversiteten i de forskellige veevstyper, kan have gget den overordnede
generaliserbarhed, men pa bekostning af ngjagtigheden. Derfor kan det vaere relevant at
opdele traeningen vaevsspecifikt, hvilket dette projekts resultater ligeledes indikerer.

For at teste hvorvidt applikationen praesterer bedre pa et mere malrettet datasat, opdeles
applikationens resultater i grupperne; materialeudgangspunkt og materialetype. Dette gg@res
for at kunne vurdere hvorvidt traeeningsdata med fordel, kan malrettes enten et bestemt
materialeudgangspunkt eller materialetype. Dog er der i undergruppen materiale-
udgangspunkt kun inkluderet 5 primaesre tumorer, i modsaetning til 25 metastaser, hvilket ikke
giver det bedste grundlag for sammenligning, men er klinisk repraesentativt for materialet til
BRAF-analyse.

Ved opdeling af resultaterne i materialeudgangspunkt er den samlede evaluering, at
applikationen overordnet praesterer bedst pa primaer tumor, dog geeldende for bade primaere
og metastaser ses specificiteten at veere bedre end sensitiviteten. Dette kan skyldes at
tumorcellekernerne i metastaserne, ofte er meget lavt differentierede, fordi de kan efterligne
de oprindelige celler i det metastatiske organ (28). Et tidligere studie har beskrevet en
omfattende variation i melanomcellernes morfologi ogsa indenfor den enkelte tumor, hvilket
kan vanskeligggre den histopatologiske diagnose, selv for en traenet speciallaege i patologi
(28). Den store variation i cellekernernes morfologi, vil kreeve et stort, og ngje udvalgt,
traeningsseet for at sikre, at netvaerket kan lzere tilstraekkeligt. Indledningsvis var metastaserne
i treeningssaettet udvalgt tilfaeldigt uden hensyntagen til en repraesentativ udvaelgelse. | Igbet
af treeningen identificeres udfordringen i ikke tilstraekkeligt repraesentativt materiale, fordi
der primaert var udvalgt store subkutane metastaser og lymfeknudemetastaser, hvorfor der
efterfglgende prioriteres at inkludere specifikt metastatisk materiale fra fem grovnalsbiopsier.
Opdeles resultaterne i materialetype ses det, at applikationen preesterer bedst pa
excisionsbiopsierne. Dette kan skyldes at grovnalsbiopsiser indeholder begraenset materiale,
fordi der udtages en vaevsprgve pa ca. 1 mm i diameter og 1 — 2 cm i leengden. Derfor er der
risiko for et mindre repraesentativt udsnit ved en tumor med gget morfologisk variation. (77)
Dog er det vist, at anvendelse af grovnalsbiopsier til diagnostik er fuldt ud tilstraekkeligt som
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diagnostisk materiale (78), hvorfor forskellen imellem disse grupper sikkert skyldes at den
primaere tumor altid er en excisionsbiopsi, og derfor er inkluderet i denne gruppe.
Ovenstdende giver anledning til, at fremtidige studier kan fokusere pa at malrette traeningen
af netvaerket til enten primaere tumorer eller metastaser, og safremt det skal malrettes
metastaserne, skal det sikres, at traeningssattet er udvalgt repraesentativt for de forskellige
vaevstyper, savel som materialetyper.

6.3 Vurdering af tumorcellekernefraktionen

Evalueringen af applikationens evne til estimering af tumorcellefraktionen er gjort ud fra
overensstemmelsen med en manuel celleteelling som gold standard. Den manuelle
celleteelling er udfgrt pa det korresponderende SOX-10 farvede veaevssnit, som tidligere er
beskrevet som mangelfuld. Dette kan have medfgrt, at nogle tumorceller er talt som normale
celler, selvom tzellingerne er foretaget af en erfaren patolog.

Overensstemmelsen mellem tumorcellekernefraktionen for applikationen og gold standard
vurderes utilstraekkelig. Den gennemsnitlige forskel mellem applikationen og gold standard er
-40,5% og ved LOA ses en variation i forskellen mellem applikationen og gold standard pa ca.
+ 58%. Dette kan skyldes at applikationen, i dette projekt, er treenet pa forskellige
materialetyper samt forskellige vaevstyper for at sikre et klinisk repraesentativt dataseet til
treeningen. Dog tyder resultaterne pa, at netvaerket skal traenes yderligere for at opna en
tilfredsstillende ngjagtighed.

Ved opdeling af resultaterne vurderes det for gruppen materialeudgangspunkt, at
applikationen praesterer bedre pa primaere tumorer, fordi den gennemsnitlige forskel er
mindre ved primaer tumor i modsatning til ved metastaser; henholdsvis -26,8% og -43,24%.
Dog er overensstemmelsen for ingen af grupperne tilstraekkelig til, at applikationen kan
anvendes. Ligeledes ses det, for begge grupper, at applikationen konsekvent underestimerer
tumorcellekernefraktionen. LOA vurderes at vaere bred for begge undergrupper, dog spaender
LOA for de primaere kun over ca. £ 28%, hvor LOA spander over ca. + 61% for metastaserne.
Opdeles resultaterne i materialetype, er den samlede evaluering, at applikationen praesterer
bedre pa excisionsbiopsier, fordi den gennemsnitlige forskel er teettere pa 0 i modsaetning til
ved grovnalsbiopsierne; henholdsvis -22,7% og -58,3%. Dog er overensstemmelsen for ingen
af grupperne tilstraekkelig til applikationen kan anvendes. Ligeledes ses det ved begge
grupper, at applikationen konsekvent underestimerer tumorcellekernefraktionen. LOA ses
ved begge at veere bred, dog spaender LOA for excisionsbiopsierne kun over ca. + 38%, hvor
LOA spander over ca. + 54% for grovndlsbiopsierne. Dette indikerer ligeledes, at
overensstemmelsen er bedre ved excisionsbiopsierne end ved grovnalsbiopsierne. Dette kan
igen skyldes, at gruppen af excisionsbiopsierne indeholder de primaere tumorer, hvor gruppen
af grovnalsbiopsier kun omfatter metastaser. Ovenstaende understgtter, at applikationen
med formal kan malrettes materialeudgangspunktet, hvormed treening kan ggres mere
repraesentativ.

Sammenlignes resultaterne fra applikations overordnede overensstemmelse og eye ballings
overensstemmelse ses det at eye balling preesterer bedre i vurderingen af
tumorcellekernefraktionen. Den gennemsnitlige forskel for eye balling er taet pa 0 (0,23%),
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hvor applikationens gennemsnitlige forskel er pa -40,5%. Dog ses LOA for begge at spaende
bredt, henholdsvis ca. £ 46% for eye balling og ca. £ 58% for applikationen. Det er dog intet
generelt mal for hvor snaevert LOA skal veere, f@r dette er acceptabelt, men at det skal afggres
efter de biologiske eller kliniske omstaendigheder, hvor metoden skal anvendes (72). Eftersom
sensitiviteten af BRAF-analysen er afhaengig af en vis mangde tumorceller i forhold til normale
celler, vil en usikkerhed pa * 46%, for eye balling, kompromittere BRAF-analysen
uhensigtsmaessigt. Ligeledes vil usikkerheden i tumorcellekernefraktionen kompromittere
tolkningen af BRAF-analysen. (36,77) Studiet af Lhermitte et.al. (36) italesaetter, at problemet
med en upraecis tumorcellekernefraktion er stgrst i tilfeelde, hvor denne er overestimeret,
netop i forhold til sensitiviteten af analysen, hvorfor tumorcellekernefraktionen bgr
revurderes ved en negativ BRAF. Omvendt vil en underestimeret tumorcellekernefraktion,
som ligger i neerheden af analysens greensevaerdi resultere i, at en negativ BRAF eventuelt
gentages, og besvares som inkonklusiv. Ligeledes siger studiet, at det er vigtigt med en praecis
tumorcellekernefraktion til tolkning af den positive analyses resultater, saledes at det er
muligt at vurdere heterogeniteten af BRAF-mutationen i tumoren. (36) En korrekt vurdering
af tumorcellekernefraktionen er, som naevnt, essentielt for BRAF-analysens sensitivitet, og kan
dermed veere afggrende for, om den enkelte patient tilbydes den rette behandling. Endvidere
er det oftest eneste mulighed for behandling til denne gruppe af patienter, fordi der ikke
tilbydes andre effektive behandlinger (43), og det er derfor essentielt for den enkelte patients
forlengede overlevelse.

| ovenstaende er det belyst at applikationen, for nuvaerende, ikke praesterer tilstraekkeligt, dog
er det ligeledes vist, at eye balling heller ikke er praecis nok til at sikre hverken BRAF-analysens
sensitivitet eller tolkning af analysen. Derfor kan en applikation udviklet ved traening af U-NET
stadig veere et bedre redskab til ngjagtig vurdering af tumorcellekernefraktionen. Dog vil det
kraeve yderligere traening af netvaerket samt en eventuel mere fokuseret traening pa
henholdsvis primaer tumor eller metastaser.
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Konklusion 7

Formalet med dette projekt var at udvikle en applikation til bestemmelse af
tumorcellekernefraktionen, i vaevssnit af malignt melanom og med udgangspunkt i fglgende
opstilledes problemformulering:

Kunstig intelligens kan anvendes til udvikling af en applikation, som kan estimere
tumorcellekernefraktionen i et digitaliseret HE-farvet vaevssnit fra bdde primaer tumor og
metastaser, savel som fra excisionsbiopsier og grovndlsbiopsier, med st@rre ngjagtighed end
den subjektive vurdering, som foretages i forbindelse med diagnostikken.

| projektet udvikles applikationen ved traening af U-NET til segmentering og klassificering af
de forskellige cellekerner i vaevssnittene. Annotering af cellekernerne til treening af U-NET er
gjort ved hjaelp af en handcrafted algoritme, sdledes det bade var nemmere at annotere flere
cellekerner samt at sikre kvaliteten af annoteringerne. Resultaterne viser dog, at algoritmens
annotationer, skal korrigeres i et stort omfang, bade for at sikre kvaliteten af annotationerne
savel som at sikre, at de er tilstraekkeligt repraesentative for den variation, som ses i vaevssnit.
Derfor er der i dette projekt kun annoteret mindre omrader af laesionerne, for at begreense
det omfattende arbejde. Her viser litteraturen at alternative metoder, i anvendelsen af en
handcrafted algoritme, med fordel kan anvendes til annoteringer af flere cellekerner.

Den udviklede applikation har vist sig, at have vanskeligt ved bade komplet segmentering af
de enkelte cellekerner samt korrekt klassificering tumorcellekernerne. Kombinationen af ikke
tilstreekkeligt segmenterede cellekerner, savel som forkert klassificering kommer til udtryk i,
at applikationen konsekvent underestimerer tumorcellekernefraktionen. Dog ses det at
applikationen praesterer en anelse bedre pa de primare tumorer end pa metastaserne, savel
som pa excisionsbiopserne frem for grovnalsbiopsierne. Derfor er konklusionen, i dette
projekt, at applikationen udviklet med kunstig intelligens, ikke for nuveerende, kan estimere
en ngjagtig tumorcellekernefraktion i et digitaliseret HE-farvet vaevssnit fra bade primaer
tumor og metastaser savel som fra excisionsbiopsier og grovnalsbiopsier. Dog viser projektets
resultater ligeledes at selvom den subjektive vurdering, som anvendes i diagnostikken heller
ikke er tilstreekkelig ngjagtig i denne vurdering, er den dog stadig mere ngjagtig end
applikationen. Litteraturen viser dog, at anvendelsen af kunstig intelligens kan praestere bedre
end den subjektive vurdering, safremt det anvendte netvaerk er traenet tilstraekkeligt. Her
viser projektets resultater, at treeningen af netveerket med fordel kan malrettes
udgangspunktet for materialet, saledes den biologiske og morfologiske variation imellem
vaevstyperne begranses i traeningen. Det skal dog sikres at der ved traeningen af metastatisk
vaev, skal inkluderes et repraesentativt omfang af de forskellige metastatiske lokalisationer,
lige som de forskellige materialetyper skal repraesenteres. Applikationen skal efterfglgende
optimeres i postprocesseringen til bedre segmentering af de individuelle cellekerner.
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Perspektivering 8

Dette projekt bidrager med et videnskabelige grundlag, som kan anvendes i fremtidige studier
med samme formal. Safremt applikationen havde praesteret optimalt, kunne det ligeledes
bidrage med den videnskabelige dokumentation, der er ngdvendig for en fremtidig
implementering som et diagnostisk redskab.

Projektet identificerer en raekke udfordringer i traeningen af et neuralt netvaerk, herunder
bade udvalgelse af traeningsmateriale, samt annoteringen af cellekernerne. | forhold til
udveelgelse af treeningsmateriale, er det som tidligere naevnt relevant at malrette traeningen
til bestemte vaevstyper. Eftersom malignt melanom metastaserer til mange forskellige
organer, f.eks. subkutan fedt- og bindevaeyv, lever, hjerne og lymfekirtler, er det ikke optimalt
at malrette netvaerket til veevstyper. Her kan det vaere relevant at malrette et netvaerk til den
primaere tumor og et andet til metastaser generelt, hvor det sikres at de forskellige vaevstyper
er tilstreekkeligt repraesenteret i treeningssaettet. Alternativt kunne det belyses, hvorvidt BRAF
mutationen er tilstraekkelig homogen til at der som udgangspunkt kunne analyseres BRAF pa
den primaere tumor, til trods for at det ofte er metastasen, som behandles med BRAF
hammere.

Annoteringen af cellekernerne kan med fordel annoteres med den anvendte metode, dog
kunne denne modificeres til annotering af endnu flere cellekerner, hvor litteraturen opstiller
forskellige relevante eksempler. F.eks. kan annoteringer lavet med en handcrafted algoritme
treenes yderligere i et neuralt netveerk, med formadlet at nemmere kunne annotere et
repraesentativt omfang af cellekerner til treeningen af den endelige algoritme.

Et fremtidigt studie kan sammenligne den estimerede tumorcellekernefraktion, med den
fundne allelfrekvens ved BRAF analysen. Her ville det forventes ved en homogen mutation af
identificere et tilsvarende antal allelfrekvenser, og vil derved kunne bruges som et mal for
estimeringen. Studiet af Dudley et. al. (77) viser at allelfrekvensen og
tumorcellekernefraktionen er sammenhangende og anvender omvendt
tumorcellekernefraktionen som kvalitetsmal for en mindre sensitiv BRAF-analyse. Dog vil et
sadant studie skulle tage hgjde for en ngjagtig makrodissektion, hvor ROl skaeres ud, til BRAF-
analysen, for at sikre at der kun makrodissekeres det ROI, hvor tumorcellekernefraktionen
ligeledes vurderes fra. Makrodissektionen har indflydelse pa antallet af de forskellige celler,
som analyseres for BRAF og derved afspejle sig i allelfrekvensen.
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Segeprotokol - Bilag A

Indledningsvist i projektet, er der udfgrt er ustruktureret litteratursggning pa Google, Google
Scholar og PubMed, med formalet at skabe overblik over eksisterende litteratur, savel som at
identificere relevante sggetermer.

Der er efterfglgende udfgrt en struktureret litteratursggning som en bloksggning, med 4
blokke; cellesegmentering, kunstig intelligens, vaevssnit, farvning. Alle sggeordene er sggt i
title/abstract og der identificeres ligeledes relevante kontrollerede emneord i databaserne, se
tabel A-1. Blokke er kombineret med boolske operatorer, hvor ord inden for hver blok er
kombineret med OR og AND er anvendt til kombination af de 4 blokke. S@gningen er udfgrt i
PubMed og Embase.

Tabel A-1 - Oversigt over sggeord anvendt i den strukturerede litteratursggning.

Cellesegmentering | Kunstig intelligens Vaevssnit Farve
Percentage Artificial intelligence Whole slide HE
Fraction Digital pathology Histology Hematoxylin
Segmentation Deep learning Pathology
Cellularity Neural network
Immunophenotype MESH

MESH Histology
EMTREE Artificial intelligence
Cell segmentation | Ai Artificial intelligence EMTREE
Tumor cellularity Histology

EMTREE Whole slide imaging

Artificial intelligence

Digital pathology

Deep learning algorithm

Neural network

Artificial neural network

| nedenstaende ses sggninger udfgrt i det forskellige databaser. Sggning er udfgrt i marts
2021. Figur A-2 viser sggning udfgrt i Embase og figur A-3 viser den udfgrte sggning i PubMed.

Figur A-2 - Sggning udfgrt i Embase.

Embase Session Results

No. Query Results
#5  #1AND #2 AND #3 AND #4 98
#4  heiti,ab kw OR hematoxylin:ti,ab,kw OR 'hematoxylin'/exp 363,626
#3  'whole slide"ti,ab,kw OR histology:ti,ab kw OR pathology:ti,ab,kw OR 'histology'/exp OR ‘whole slide imaging'/exp OR 'whole slide 3,116,126
image'/exp OR "pathology'/exp
#2  ‘artificial intelligence':ti,ab,kw OR 'digital pathology"ti,ab,kw OR "deep learning":ti,ab kw OR "neural network":ti,ab,kw OR "artificial 127,292
intelligence'/exp OR 'digital pathology'/exp OR 'deep learning algorithm'/exp OR 'neural network'/exp OR artificial neural
network'/exp
#1  percentage:tiab kw OR fraction:ti,ab,kw OR segmentation:ti,ab,kw OR cellularity:ti,ab,kw OR immunophenotype:ti,ab,kw OR 1,130,967

‘'segmentation’/exp OR 'cellularity'/exp
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Figur A-3 - Sggning udfgrt i PubMed.

Search Actions Details Query Results Time

#5 > Search: (((({(((percentage[Title/Abstract]) OR 45 044414
(fraction[Title/Abstract])) OR (segmentation[Title/Abstract])) OR
(cellularity[Title/Abstract])) OR (immunophenotype[Title/Abstract]))
OR (tumor burden[MeSH Terms])) AND (((("artificial intelligence”
[Title/Abstract]) OR (“digital pathology"[Title/Abstract])) OR (“deep
learning”[Title/Abstract])) OR ("neural network" [Title/Abstract])))
AND (((("whole slide"[Title/Abstract]) OR (histology[Title/Abstract]))
OR (pathology[Title/Abstract])) OR (histology[MeSH Terms]))) AND
((HE[Title/Abstract]) OR (hematoxylin[Title/Abstract])) Sort by: Most
Recent

#4 > Search: (HE[Title/Abstract]) OR (hematoxylin[Title/Abstract]) Sort by: 213,929 04:43:50
Most Recent

#3 ane > Search: ((("whole slide"[Title/Abstract]) OR 836,948 04:43:11
(histology[Title/Abstract])) OR (pathology[Title/Abstract])) OR
(histology[MeSH Terms]) Sort by: Most Recent

#2 > Search: ((("artificial intelligence”[Title/Abstract]) OR ("digital 61,799 04:41:35
pathology"[Title/Abstract])) OR ("deep learning"[Title/Abstract])) OR
("neural network"[Title/Abstract]) Sort by: Most Recent

#1 wee > Search: (((((percentage[Title/Abstract]) OR (fraction[Title/Abstract])) 828,069 04:40:19
OR (segmentation[Title/Abstract])) OR (cellularity[Title/Abstract]))
OR (immunophenotype[Title/Abstract])) OR (tumor burden[MeSH
Terms]) Sort by: Most Recent

Den identificerede litteratur overfgres til Zotero, hvor dubletter fjernes, efterfglgende
ekskluderes litteratur pa baggrund af opstillede inklusions- og eksklusionskriterier, se tabel A-
4. Fgrst sorteres litteraturen ud fra relevans i titel og resume, og efterfglgende ekskluderes
litteratur pa baggrund af relevans ved gennemlasning af publikationerne, for endeligt kun at
inkludere litteratur, som har relevans for dette projekt.

Tabel A-4 - Inklusions- og eksklusionskriterier for annotering af treeningsdata.

Inklusionskriterier Eksklusionskriterier

Sprog: engelsk eller dansk Studier pa andet end humant materiale
Anvendelse af IHC som reference
Direkte overfgrte annoteringer
Segmentering af specifikke elementer
HE-farvet vaevssnit

Anvendelse af CNN

Nedenstdende flowchart (figur A-5) illustrerer processen i udveaelgelse af litteratur.

Figur A-5 - Flowchart over udvzelgelse af litteratur.

143 publikationer identificeret

i videnskabelige databaser 103 publikationer efter 31 publikationer efter : 2 X
PubMed (n=45) flernelse af dubletter eksklusion 3 inkluderede publikationer
Embase (n=93)

S W o S DD ey et e S, e Y ey et e e, e e ey

iEI-cskIuderet pa haggrundi Ekskluderet ved
gennemlzesning (n=28)

\af titel og abstract (n=72)

Fiernelse af dubletter
(n=40)
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Dataopsamlingsskema- Bilag B

Gold Standard

Klassificeringsalgortime

ID Vaev Type TC%- % App
()
eye normal | tumor % SN FN klasse | FN seg SP FP klasse | FPseg
%=(271/(271+66)*100
1 | metastase | Excisionsbiopsi 65 25
66 271 =80 25 1 13 35 6 6
%=(94/94+55)*100
2 | metastase Grovnal 65 29
55 94 =63 30 20 1 29 0 24
3 tast Excisionsbiopsi 75 35 %=(380/(380+318)*100
metastase | Excisionsbiopsi 318 380 _c 30 20 7 a1 5 20
%=(317/(317+25)*100
4 | metastase Grovnal 100 51
25 317 =93 4 36 0 51 2 33
%=(137/(137+63)*100
5 primaer | Excisionsbiopsi 60 37
63 137 =69 9 10 1 32 1 16
. . L %=(196/(196+160)*100
6 primar | Excisionsbiopsi 60 52 160 196 _55 3 4 1 43 ) 20
%=(87/(87+238)*100
7 | metastase | Excisionsbiopsi 70 20
238 87 =27 20 9 10 32 6 10
%=(397/(397+43)*100
8 | metastase | Excisionsbiopsi 75 43
43 397 =90 7 4 3 36 6 11
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%=(198/(198+108)*100

9 | metastase | Excisionsbiopsi 60 44 108 198 65 6 12 25 23 16 13
. L %=(186/(186+132)*100
10 | metastase | Excisionsbiopsi 50 42 132 186 _s5g 2 11 3 30 29 30
%=(63/(63+188)*100
11 | metastase | Excisionsbiopsi 55 18
188 63 =25 34 20 8 11 1 14
%=(89/(89+410)*100
12 | metastase | Excisionsbiopsi 70 28
410 89 =18 2 1 0 20 0 0
. . L %=(268/(268+337)*100
13 primaer | Excisionsbiopsi 20 17 337 268 a4 31 10 1 18 2 14
%=(180/(180+34)*100
14 | metastase Grovnal 70 11
34 180 =84 26 26 4 11 0 35
%=(161/(161+15)*100
15 | metastase Grovnal 95 18
15 161 =91 31 21 6 22 2 24
%=(146/(146+1)*100
16 | metastase Grovnal 90 4
1 146 =99 35 8 4 8 0 9
%=(244/(244+0)*100
17 | metastase Grovnal 70 20
0 244 =100 15 28 1 36 1 38
. . L %=(375/(375+189)*100
18 primaer | Excisionsbiopsi 40 26 189 375 - 66 28 4 18 a1 3 29
. %=(154/(154+420)*100
19 | metastase Grovnal 80 16 420 154 =27 26 9 12 26 1 6
20 tast G s 50 24 %=(261/(261+272)*100
metastase rovna 272 261 |=49 7 47 8 29 0 37
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%=(369/(369+7)*100

21 | metastase Grovnal 60 15
7 369 =98 36 10 3 32 2 15
%=(121/(121+0)*100
22 | metastase Grovnal 70 14
0 121 =100 27 42 14 28 2 52
%=(440/(440+67)*100
23 | metastase Grovnal 80 19
67 440 =87 30 14 5 37 0 11
%=(236/(236+40)*100
24 | metastase | Excisionsbiopsi 80 41
40 236 =86 2 8 0 34 0 18
%=(172/(172+65)*100
25 primaer Grovnal 50 17
65 172 =73 80 4 23 0 5 0
26 . Excisi bi . 50 13 %=(223/(223+278)*100
primaer xcisionsbiopsi 578 523 - 45 18 1 0 61 0 18
27 tast G 1 80 13 %=(223/(223+199)*100
metastase rovna 199 223 |=53 64 17 11 6 6 15
%=(259/(259+24)*100
28 | metastase Grovnal 85 4
24 259 =92 32 48 40 17 10 36
%=(99/(99+125)*100
29 | metastase Grovnal 50 23
125 99 =44 7 17 0 33 1 7
%=(51/(51+173)*100
30 | metastase | Excisionsbiopsi 40 24
173 51 =23 39 1 18 18 8 2
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