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1. Zusammenfassung  

 

Resektable Adenokarzinome des Ösophagus und der ösophago-gastralen Übergangszone 

werden in der Regel neoadjuvant therapiert,  1 wozu in Deutschland aktuell im Wesentlichen 

zwei Schemata, FLOT 2 und CROSS 3, angewandt werden. Das therapeutische Ansprechen 

auf die Neoadjuvanz kann durch die Bestimmung des Regressionsumfangs am 

Operationspräparat durch die Pathologie ermittelt werden. 1 Der Regressionsumfang hat eine 

prognostische Aussagekraft, denn Patient*Innen mit vollständiger Tumorregression nach 

Neoadjuvanz zeigen die günstigste Prognose. 4,5 Seit 2022 hat die Bestimmung der 

Tumorregression zudem eine therapeutische Konsequenz in der adjuvanten Behandlung, da 

Patient*Innen mit vitalem Tumorresiduum nach CROSS postoperativ eine Therapie mit 

Immuncheckpoint-Inhibitoren erhalten sollen. 1 Die zuverlässige Bestimmung des 

Regressionsumfanges am Operationspräparat ist daher klinisch hoch relevant. 

Ziel dieser Arbeit war es, einen Deep-Learning-basierten Algorithmus für eben diese H&E-

gefärbten Resektatschnitte zu entwickeln. Der Algorithmus sollte unterschiedliche 

Gewebearten, zum Beispiel Tumor- und Regressionsgewebe, mit hoher Sensitivität und 

Spezifität erkennen können und mithilfe von Resektatschnitten aus anderen Instituten auch 

extern validiert werden. Auf Grundlage der Gewebeerkennung sollte der Regressionsumfang 

durch die künstliche Intelligenz (KI) bestimmt, mit den originären Regressionswerten der 

Patholog*Innen verglichen und auf die prognostische Aussagekraft überprüft werden.  

Ferner sollte probeweise die praktische Anwendung des Algorithmus als assistives Tool für 

Patholog*Innen für die Regressionsumfang-Vergabe getestet werden. 

 

Als Trainingsmaterial für den Algorithmus diente eine dreistellige Anzahl H&E-gefärbter 

Objektträger von verschiedenen EAC/ EGJ-Tumoren aus der Kölner Universitätspathologie, 

welche nach Digitalisierung mittels Whole-Slide-Scanner gründlich hinsichtlich ihrer 

Gewebeklassen (z.B. regelrechte Schleimhaut, Submukosa, Muscularis propria, Karzinom, 

etc.) mit der Open-Source-Software „QuPath“ annotiert wurden. Anschließend erfolgte die 

Patchextraktion. Mithilfe der generierten Patches wurde ein Convolutional Neural Network 

(CNN) trainiert. Der Algorithmus wurde mit Tensorflow in Python entwickelt und die besten 

Versionen hinsichtlich ihrer Genauigkeit bei Anwendung an einem kleinen, reservierten Subset 

der Trainingsschnitte ausgewählt. Die externe Validierung der Modelle auf Patch-Ebene 

erfolgte an vier, dem Algorithmus gänzlich unbekannten Datasets aus unterschiedlichen 

Pathologieinstituten und entsprechend divers H&E-gefärbten Objektträgern. Dabei wurden die 

üblichen Metriken zur Beurteilung von Machine Learning-Modellen wie u.a. AUROC, 

Sensitivität, Spezifität und Genauigkeit erhoben. Sämtliche statistischen Analysen wurden mit 

„R“ durchgeführt. 
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Danach wurden der Regressionsumfang für komplette Operationsresektate mit einem 

ausgewählten Modell, welches bei der externen Validierung die besten Ergebnisse zeigte, 

erhoben und mit den Regressionswerten der Patholog*innen im Befundbericht verglichen.  

Zwei neue Parameter, das prätherapeutische Tumorvolumen und das absolute Volumen des 

residuellen Tumors, wurden ermittelt und hinsichtlich ihres Potentials für eine prognostische 

Stratifizierung der Patienten untersucht. 

20 Fälle mit und 20 Fälle ohne das assistive Tool wurden erneut von jeweils 3 Patholog*innen 

hinsichtlich der Regression bewertet.  

 

Das entwickelte Deep Learning-basierte Modell konnte sensitiv und spezifisch Tumor- und 

Regressionsgewebe erkennen. Es erreichte in der externen Validierung eine AUROC von bis 

zu 0,998 bei der Tumorerkennung und bis zu 0,991 bei der Regressionserkennung. Auch die 

Erhebung des quantitativen Regressionsumfangs mittels Algorithmus war möglich, wobei das 

Modell in sechs Fällen vom Pathologen nicht erkanntes Tumorgewebe richtig als Karzinom 

detektierte und den ursprünglichen Regressionsgrad adaptierte. Beim Vergleich der 

Regressionswerte von KI und Mensch wurde eine Unterschätzung des Regressionsumfangs 

durch den menschlichen Betrachter evident. Dennoch war die Interrater-Reliabilität mit 63,3% 

Übereinstimmung (quadratisches Kappa von 0,749) hoch. 

Die prognostische Stratifikation mit den KI-basierten Scores erschien leicht besser als die mit 

den Pathologen-Scores. Mit der Bestimmung des prä-therapeutischen Tumorvolumens wurde 

ein neuer prognostischer Marker identifiziert. Dabei zeigte sich, dass ein geringes prä-

therapeutisches Tumorvolumen mit einem signifikant längeren Überleben assoziiert war. Im 

Anwendungsversuch als assistives Tool die Bearbeitungszeit, die die Patholog*innen pro Fall 

benötigten, mehr als halbiert und die Interrater-Übereinstimmung erhöht werden. 

 

Auch wenn der von uns trainierte Algorithmus gute Metriken aufwies, könnte er gegebenenfalls 

durch den Einschluss weiterer extensiv annotierter Trainingsdaten aus anderen Instituten 

weiter verbessert werden. Eine umfangreichere externe Validierung des Algorithmus an 

weiteren Kohorten ist ratsam, um die institutsunabhängige Generalisierbarkeit eindeutig zu 

beweisen.  

Um die KI-berechneten Regressionsgrade und das prätherapeutische Tumorvolumen genauer 

hinsichtlich ihrer prognostischen Bedeutung zu untersuchen, ist eine Studie mit größerer 

Fallzahl und in prospektivem Ansatz notwendig. Der Algorithmus wurde im prospektiven 

klinischen Teil ganz überwiegend an mit CROSS neoadjuvant behandelten Tumoren getestet. 

Wie gut daher die Resultate des Algorithmus auf mit FLOT vortherapierte Tumoren 

übertragbar sind, bleibt Zustand zukünftiger Forschungsansätze. Perspektivisch könnte das 

Modell nach diesen Validierungen an den klinischen Arbeitsplatz gelangen und dort ein 
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objektiveres Regressionsgrading der vorbehandelten Ösophagus-Karzinome ermöglichen und 

gleichzeitig Arbeitszeit einsparen.  
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2. Einleitung 

 

2.1 Digitale Pathologie 

2.1.1. Die Entwicklung zur digitalen Pathologie 

Ein einzelner „Geburtsmoment“ der Pathologie existiert nicht, stattdessen haben viele kleine 

Meilensteine zur Entwicklung der Pathologie in ihrer heutigen Form beigetragen: 6 

Leichendissektionen für anatomische Zwecke wurden bereits vor mehreren tausend Jahren 

im heutigen Ägypten durchgeführt, 6 während erste forensische Autopsien um das Jahr 1300 

herum dokumentiert worden sind. 7 Als Mikroskope mit verbesserter Optik im 19. Jahrhundert 

entwickelt wurden, schrieb Johannes Müller, Professor für Anatomie, Physiologie und 

Pathologie an der Berliner Universität, das heute oft als erstes, histopathologisches Buch 

gehandelte Werk „Ueber den feinern Bau und die Formen der krankhaften Geschwülste“. 6,8 

Etwas später, im Jahr 1858, begründete Rudolf Virchow mit „Die Cellularpathologie in ihrer 

Begründung auf physiologische und pathologische Gewebelehre“ schließlich die zelluläre 

Pathologie. 6,9 

Die Pathologie als institutionalisiertes, eigenständiges, medizinisches Fachgebiet gibt es erst 

seit 1819, als Johann Friedrich Lobstein den ersten Lehrstuhl für Pathologie in Straßburg 

erhielt. 10,11  

 

Heutzutage beinhaltet die Facharztweiterbildung zum Pathologen in Deutschland gemäß 

Weiterbildungsordnung (der Ärztekammer Nordrhein) unter anderem die Durchführung von 

Obduktionen und die Aneignung makroskopischer Kenntnisse, die Befundung 

histopathologischer und zytopathologischer Untersuchungen sowie die Interpretation 

molekularpathologischer Diagnostik. 12 Aber auch die digitale Pathologie findet mittlerweile als 

übergreifender Bestandteil der Ausbildung stichwortartige Erwähnung, ohne jedoch inhaltlich 

konkretisiert zu werden. 12  

 

Allgemein wird unter digitaler Pathologie im engeren Sinne das Scannen und Digitalisieren 

physischer Glas-Objektträger mittels spezieller Scanner für whole slide images (WSI) 

verstanden, 13 was ab 1999 mit der Entwicklung des ersten schnellen WSI-Scanners möglich 

wurde. 14 Der Ausdruck umfasst im weiteren Sinne die Anwendung von künstlicher Intelligenz 

(KI) und ihren Algorithmen, welche auf Grundlage der digital vorliegenden WSI zum Beispiel 

Gewebearten analysieren oder diagnostische Aufgaben erledigen soll. 13  

In einem Review-Article von Schwen et. al. 15 wird die digitale Pathologie hingegen als 

dreistufiger Prozess mit einer vorgeschalteten Stufe beschrieben, wobei der allgemeine 

digitale Workflow mit papierlosen Befunden und Spracherkennung als erster, die Befundung 
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von digitalen WSI am Computer anstelle von physischen Objektträgern unter dem Mikroskop 

als zweiter und die Anwendung von Algorithmus-basierten Assistenzprogrammen für 

Pathologen als dritter Schritt genannt wird. 15 Momentan befindet sich die Entwicklung nach 

dieser Klassifikation an vielen Orten noch an der Schwelle zu Schritt 2, da die Routine-

Diagnostik standardmäßig noch mit dem (Licht-)Mikroskop durchgeführt wird. 16 Die 

Implementierung von vollständig digitalen Workflows in der Routinediagnostik einschließlich 

digitaler Befundung wurde in den letzten Jahren jedoch an einzelnen Instituten in mehreren 

Ländern, darunter Spanien und Norwegen, mit einem positiven Fazit eingeführt. 17,18 Aber auch 

wenn die umfassende Routinediagnostik an den meisten Instituten noch nicht digitalisiert ist,16 

werden digitale WSI bereits umfassender in der Lehre 19 und Forschung 20,21 eingesetzt. 

 

2.1.2. Artifical Intelligence, Machine Learning und Deep Learning 

Nicht nur die digitale Pathologie, auch die (Informations-)Technik hat sich in den letzten Jahren 

grundlegend weiterentwickelt und mit verbesserter Hardware wie z.B. schnelleren 

Prozessoren und der einhergehenden Zunahme der Rechenleistung dem Deep Learning den 

Weg geebnet. 22  

Das Deep Learning (DL) ist ein Teilbereich der Künstlichen Intelligenz bzw. Artificial 

Intelligence (AI). 22 Der Bereich der AI umfasst dabei alle Ansätze, intellektuelle Aufgaben 

durch Computer zu automatisieren, während die Subdisziplin des Machine Learnings (ML) 

dem Computer als Informationen Input und erwarteten Output zur Verfügung stellt und dieser 

daraus eigenständig Regeln herleiten bzw. „lernen“ soll. 22 Das DL ist wiederum ein Teilbereich 

des ML, der sich dadurch auszeichnet, dass zahlreiche Schichten mit verschiedenen Daten-

Repräsentationen zwischen Input- und Output-Layer existieren, was auch die Bezeichnung 

„deep“ in „deep learning“ bedingt. 22 Diese Schichten sind in der Regel in der Form neuronaler 

Netzwerke (NN) organisiert, bei denen die Input-Daten in mehreren sukzessiven Schichten 

„gefiltert“ werden und in jeder neuen Schicht veränderte Datenrepräsentationen erfolgen. 22 

Die einzelnen Repräsentationen in den Schichten sind dabei wie Netzwerke bzw. nichtlinear 

miteinander verbunden. 22,23 

Weitere Faktoren, die die Entwicklung von DL ermöglicht und vorangetrieben haben, sind das 

Internet und die damit einhergehende Verfügbarkeit großer Datenmengen sowie die 

Entwicklung besserer Algorithmen, mit denen man tiefe neuronale Netzwerke trainieren 

kann.22  

 

Seit die ImageNet Challenge, ein Wettbewerb zur Bilderklassifizierung, 2012 von der Gruppe 

um Geoffrey Hinton mithilfe eines tiefen, convolutional neural networks (CNN) mit einer für 

damalige Verhältnisse sehr niedrigen Fehlerrate gewonnen wurde, 22,24 sind die CNN zum 
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Standardalgorithmus bei der Bilderkennung und bei der Bewältigung von visuellen und 

anderen perzeptiven Aufgaben geworden. 22 

Die Struktur eines CNN ist (neben dem Input und Output am Anfang bzw. Ende) grundsätzlich 

wie folgt aufgebaut: die „convolutional layers“ sind der Hauptbestandteil, die dazwischen 

liegenden „pooling layers“ vermindern den Output bzw. die Parameter und die am Ende des 

CNN eingebaute „fully connected/ dense layer“ trägt die vorher gewonnenen Informationen 

zusammen 23 und generiert in der Regel eine Wahrscheinlichkeitsverteilung als Output. 25 

Dieser Aufbau hat den Vorteil, dass mithilfe des CNN lokale Strukturen gelernt und im 

gesamten Bild wiedererkannt werden können, 22,23 während beispielsweise reine „dense 

layer“-Modelle nur globale Muster erkennen können. 22 Das DL-Modell „lernt“ dann, indem die 

finalen Parameter wiederholt mithilfe einer Loss function upgedated werden, die die Ground 

Truth mit den Vorhersagen des Modells vergleicht und die Diskrepanz zwischen beiden 

Aussagen verringern soll. 22,26 

Wenn, wie in diesem Beispiel, mit gelabelten Daten gearbeitet wird, spricht man von 

überwachtem Lernen (engl. supervised learning). 25 Es gibt noch andere ML-Arten des 

Lernens: das unüberwachte Lernen, bei dem ohne Annotationen bzw. Label gearbeitet wird 

oder das semi-überwachte Lernen als Zwischenform. 25 Jedoch wird das überwachte Lernen 

zum Trainieren von Algorithmen aktuell mit Abstand am häufigsten eingesetzt. 22,27 

 

2.1.3. Deep Learning-basierte Modelle in der Medizin und in der 

Pathologie 

Die Verwendung von Algorithmen basierend auf DL und CNN findet mittlerweile in vielen 

Lebensbereichen wie dem autonomen Fahren oder der Spracherkennung Anwendung. 22 

Auch in zahlreichen medizinischen Fächern, die mit optischen Informationen arbeiten, wurden 

seitdem DL-basierte Algorithmen entwickelt: Beispielsweise wird in der Ophthalmologie an 

Systemen zur Erkennung von diabetischer Retinopathie in Fundusbildern geforscht, 28,29 in der 

Dermatologie wird die KI-Methode zur Differenzierung von Naevi vs. Melanom in 

dermatoskopischen Fotos verwendet 30,31 und in der Radiologie werden DL-Algorithmen zur 

Beurteilung von meist einzelnen Krankheitsbildern in diversen Modalitäten wie Ultraschall 32, 

Röntgen 33,34 und CT 35 trainiert. 

Pathologische Schnitte sind enorm informationsdicht – ein gescanntes WSI enthält mehr Pixel 

als ein ganzes Thorax-CT. 21 DL ist ein kraftvolles Mittel, um diese Informationen zu 

extrahieren. 21 Dementsprechend wird auch in der Pathologie an zahlreichen Algorithmen zur 

einfachen Tumorerkennung und -subtypisierung in histologischen Slides geforscht. 21 Ebenso 

werden Modelle zum Gleason-Grading von Prostata-Karzinomen 36,37 und fortgeschrittene 
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Algorithmen mit dem Ziel der Überlebensvorhersage bei kolorektalem Karzinom 38,39 

entworfen.  

Während in der gastrointestinalen Histopathologie viele Modelle zu kolorektalen Karzinomen 

entwickelt werden, 38,39 gibt es zum Adenokarzinom des Ösophagus bisher weniger 

Forschungsaktivität: Uns war zum Zeitpunkt der Paper-Publikation nur eine Studie, die sich 

mit der EAC-Erkennung in bioptischen Proben befasste, 40 bekannt.  

 

2.2 Ösophaguskarzinome 

2.2.1. Epidemiologie  

Auf geschätzte 19,3 Millionen bösartige Neubildungen weltweit im Jahr 2020 entfielen 

ungefähr 600.000 Fälle auf Ösophaguskarzinome (EC), 41 wonach es sich dabei global 

betrachtet um die Krebsart mit der siebthöchsten Inzidenz handelte. 41 Auf die Mortalität 

bezogen landete das EC sogar auf dem sechsten Platz. 41 

 

Auch in Deutschland sind Ösophaguskarzinome mit 7.550 Neuerkrankungen im Jahr 2018 

eine zahlenmäßig bedeutsame Entität, wobei Männer etwa dreimal häufiger als Frauen an 

Speiseröhrenkrebs erkranken und ein mittleres Erkrankungsalter von 68 Jahren aufweisen, 

was es vorrangig zu einer Karzinomerkrankung von Männern höheren Alters macht. 42 

Internationale Zahlen bestätigen ebenfalls, dass Männer zwei- bis drei-mal häufiger an 

Ösophagus-Tumoren leiden als Frauen. 41 

 

Histologisch muss zwischen zwei Haupttypen, den Adenokarzinomen und den 

Plattenepithelkarzinomen, unterschieden werden. Dies ist besonders auch darum relevant, 

weil seit den 90er-Jahren global betrachtet eine Abnahme der ESCC-Inzidenz und ein 

gegenläufiges Ansteigen der EAC-Inzidenz zu beobachten ist. 43 Zwar waren 2020 weltweit 

noch 85% aller Ösophaguskarzinome dem ESCC zuzuordnen und lediglich 14% dem EAC, 44 

jedoch war das EAC in vielen Ländern mit einem hohen HDI wie z.B. Australien und Kanada 

mittlerweile der dominante Subtyp. 44 Über die letzten Jahrzehnte ist der Anteil der 

Adenokarzinome an den Ösophaguskarzinomen auch in Deutschland angestiegen und liegt 

mittlerweile über dem Anteil der Plattenepithelkarzinome. 42  

 

Eine prädiktive Berechnung geht davon aus, dass die absolute Zahl von EAC-Erkrankten bis 

2030 aufgrund von steigendem Erkrankungsrisiko und einer veränderten demographischen 

Situation weiter zunehmen wird. 45 Für die männliche Bevölkerung der Niederlande wurde für 

2030 sogar ein kumulatives Risiko von 1% bezüglich einer EAC-Erkrankung berechnet. 45 Eine 

weitere Studie prognostiziert eine Zunahme der EAC-Inzidenz um 82% im Zeitraum von 2021 
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bis 2040 für die Gruppe der 40- bis 65-Jährigen in den USA. 46 Die genannten Zahlen 

verdeutlichen, dass die Forschung an dieser Tumorentität zunehmend an klinischer Relevanz 

gewinnen könnte. 

 

2.2.2. Ätiologie und Pathogenese 

Ein starker, altbekannter Risikofaktor für die Entwicklung eines EAC ist die Symptomatik der 

gastroösophagealen Refluxkrankheit (GERD), welche in Studien in der Regel die Symptome 

Regurgitation und Sodbrennen umfasst. 47,48 So wurde bereits in einer Fall-Kontrollstudie aus 

den 90er Jahren in Schweden beschrieben, dass sich das Erkrankungsrisiko für ein EAC bei 

Personen mit wöchentlicher GERD-Symptomatik im Vergleich zu asymptomatischen 

Menschen beinahe verachtfachte. 48 In späteren Untersuchungen wie beispielsweise einer 

Metanalyse aus dem Jahr 2014 wurde ebenfalls eine deutliche positive Korrelation zwischen 

EAC-Erkrankungsrisiko und GERD-Symptomatik nachgewiesen, wobei auch eine Dosis-

Wirkung-Beziehung bezüglich der Dauer und der Frequenz der Symptomatik festgestellt 

wurde: Am höchsten war die OR mit 6,24 (95% CI: 3,37; 11,55) bei Proband*innen mit seit 

über 20 Jahren bestehenden Beschwerden im Vergleich zu asymptomatischen 

Proband*innen. 47 

 

Auch das Vorliegen eines Barret-Ösophagus (BE) zählt zu den Risikofaktoren für ein EAC. 49 

Eine populationsbasierte Kohortenstudie aus Dänemark berechnete im Vergleich zur 

Allgemeinbevölkerung ein relatives Risiko von 11,3 (95% CI: 8,8; 14,4). 49 Dennoch lag das 

absolute jährliche Risiko, ein EAC zu entwickeln, für Menschen mit vorbekanntem BE nur bei 

ca. 0,12% bis 0,16%. 49,50 

 

Zu den seit Langem bekannten prädisponierenden Faktoren für die Entstehung von EAC zählt 

außerdem ein erhöhter BMI, 51,52 wobei neuere Studien darauf hinweisen, dass insbesondere 

ein vergrößerter Bauchumfang als Parameter für die abdominelle Adipositas, im Gegensatz 

zur peripheren/ gluteofemoralen Adipositas oder allgemeinen Adipositas, mit einem erhöhten 

Risiko einhergeht. 53,54   

 

Als weitere Risikofaktoren wurden die Achalasie (im Kardiabereich) 55 und Stenosen nach 

Verätzung der Speiseröhre beschrieben. 56 Während Tabakkonsum das Risiko für ein EAC 

steigert und eine positive Korrelation zwischen Dosis/ Dauer und Risiko beobachtet worden 

ist,57,58 konnte durch vermehrten Alkoholkonsum keine Risikoerhöhung festgestellt werden. 57 

Etwa 7% der EAC-Fälle treten zudem familiär gehäuft auf und lassen eine genetische 

Komponente vermuten. 59 
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Bei der Entwicklung der EAC wird pathogenetisch von einer Metaplasie-Dysplasie-Karzinom-

Sequenz ausgegangen: Dabei kommt es aufgrund von beispielsweise GERD zunächst zu 

einer lokalen Entzündungsreaktion, in deren Folge eine intestinale Metaplasie mit 

Umwandlung des normalen, mehrschichtigen Plattenepithels des distalen Ösophagus in ein 

Zylinderepithel vom intestinalen Typ entsteht. 60,61 Dieser sogenannte Barrett-Ösophagus (BE) 

kann sich von einer nicht-dysplastischen Form über eine Low-Grade-Dysplasie (LGD) und eine 

High-Grade-Dysplasie (HGD) bis hin zu einem EAC entwickeln. 62  

 

Im Vergleich zum nicht-dysplastischen BE geht von einer LGD bereits ein etwa 4-fach erhöhtes 

Risiko einer Progression zu einer HGD oder einem EAC aus. 63 Zudem kann eine BE 

endoskopisch nach der Prag-Klassifikation bezüglich der zirkumferenziellen und der 

maximalen Ausdehnung der BE 64 sowie historisch nach der Länge in short-segment-BE 

(<3cm) und long-segment-BE (>=3cm) eingeteilt werden, 62 wobei die Länge des BE-

Segments positiv mit dem Progressionsrisiko korreliert. 63 

 

2.2.3. Symptome 

Das häufigste Symptom einer malignen Neubildung des Ösophagus ist die Dysphagie, sie tritt 

oft in Kombination mit Gewichtsverlust auf. 65,66 Das Leitsymptom der Dysphagie bringen aber 

nur wenige Menschen mit Krebs in Verbindung. 67 Weitere Beschwerden sind Sodbrennen, 

Odynophagie, epigastrische und thorakale Schmerzen, Blutungen und Kurzatmigkeit. 65,66  

Die Leitlinie empfiehlt eine frühzeitige ÖGD bei allen Patienten mit neu aufgetretener 

Dysphagie, GI-Blutung, Gewichtsverlust, Inappetenz, Dyspepsie sowie rezidivierender 

Aspiration und rezidivierendem Erbrechen. 1 

 

2.2.4. Diagnostik 

Gemäß der deutschen S3-Leitlinie zur Diagnostik und Therapie der Plattenepithelkarzinome 

und Adenokarzinome des Ösophagus in der Version 3.1 vom Juni 2022 sollte zur 

Primärdiagnostik als Standardverfahren eine Ösophago-Duodeno-Gastroskopie (ÖGD) mit 

hochauflösender Videoendoskopie und begleitender Biopsie-Entnahme aus allen suspekten 

Läsionen erfolgen. 1 Es wird zudem empfohlen, die ÖGD mit der Chromoendoskopie mit 

Lugol’scher Lösung oder einem computergestützten digitalem (Filter-)Verfahren, wie z.B. dem 

Narrow-Band-Imaging, zu ergänzen, da diese zu einer verbesserten Erkennung von 

Dysplasien beitragen können. 1 
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Bei der Diagnose eines invasiven Karzinoms schließt sich das Staging an, wobei eine genaue 

Klassifikation des Tumors nach der UICC/ AJCC-TNM-Klassifikation gemäß der aktuellen, 8. 

Edition 68 angestrebt wird. 1 

Beim Ösophaguskarzinom beschreibt die T-Kategorie die Tiefenausdehnung des Tumors in 

die Wandschichten, die N-Kategorie den regionären Lymphknotenbefall und die M-Kategorie 

das Vorliegen von Fernmetastasen (einschließlich dem Befall nicht-regionärer Lymphknoten). 

1 Je nach Kombination der Kategorien entspricht dies einem UICC-Stadium von 1-4. 1 

Neben dem klinischen Staging, welches die genannten drei Kategorien einschließt und dessen 

prätherapeutische Erhebung der Therapieentscheidung dient, werden histo-pathologische 

Informationen aus der Biopsie gewonnen. 1 Nicht zu verwechseln sind diese Informationen mit 

dem postoperativen pathologischen Staging ((y)pTNM), welches für die Prognose besonders 

relevant ist. 1 

Auch die anatomische Lokalisation des Tumors soll beim Staging genau ermittelt werden, 

wobei zwischen zervikalen Karzinomen, (intra-)thorakalen Karzinomen und Karzinomen des 

gastroösophagealen Übergangs (AEG) unterschieden wird. 1 Die AEG werden anhand ihres 

Bezugs zur Z-Linie nach Siewert in 3 Typen eingeteilt, wobei Typ 3 zu den Magenkarzinomen 

zählt. 68 

 

Beim prätherapeutischen Primärstaging sollte bei kurativem Therapieziel zunächst ein 

endoskopischer Ultraschall (EUS) durchgeführt werden, der aufgrund seiner hohen lokalen 

Ortsauflösung als gut geeignet zur Beurteilung des T-Stadiums sowie des lokalen N-Stadiums 

bei AEG gilt. 1 Die additive Feinnadelpunktion (FNP) der Lymphknoten kann die Genauigkeit 

des N-Stagings erhöhen, allerdings gibt es bisher wenige Studien und zudem 

Einschränkungen dieses Verfahrens aufgrund der Untersucherabhängigkeit, bei kleinen 

Läsionen und bei stenosierenden Tumoren. 1 

Beim Staging rät die Leitlinie zudem zu einer B-Bild-Sonographie (US) des Abdomens zum 

Ausschluss von Lebermetastasen. 1 Durch den Einsatz von gasgefüllten Mikrobläschen als 

Kontrastmittel im Sinne einer kontrastverstärkten Sonographie (CEUS) kann die Sensitivität 

und Spezifität des Verfahrens weiter verbessert werden. 1 

Außerdem sollte eine Multidetektor-CT-Aufnahme (MDCT) von Thorax und Abdomen sowie 

auch des Halses erfolgen, sofern nicht bereits ein zervikaler US vorliegt. 1 Diese Aufnahme 

sollte in Hydro-Technik gefahren werden, was die Gabe von oralem, negativem Kontrastmittel 

(KM) und intravenösem, positivem, iodhaltigem KM bedeutet. 1 Eine MRT-Aufnahme kann bei 

Kontraindikationen für das CT, beispielsweise bei Kontrastmittelallergie, oder als Ergänzung 

eingesetzt werden. 1 Auf ein Becken-CT kann laut Leitlinie verzichtet werden. 1 
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Bei lokal fortgeschrittenen Tumoren (entsprechend cT2-4 oder N+) kann, bei Vorliegen einer 

daraus resultierenden therapeutischen Konsequenz, ergänzend eine PET/ CT-Untersuchung 

zur Metastasensuche erfolgen, weil die Untersuchung bezüglich des M-Status die höchste 

Sensitivität aufweist. 1 Eine flexible Bronchoskopie sollte zusätzlich durchgeführt werden, 

sofern ein lokal fortgeschrittener Tumor mit Bezug zum Tracheo-Bronchialsystem vorliegt und 

er sich nicht unterhalb der Carina befindet. 1 Eine diagnostische Laparoskopie kann bei AEC 

des distalen Ösophagus und bei AEC in fortgeschrittenen Stadien erfolgen und dient dem 

Ausschluss von Lebermetastasen und peritonealem Befall im M-Staging. 1 

 

2.2.5. Therapie 

Laut Leitlinie soll die Therapieempfehlung beim Ösophaguskarzinom grundsätzlich in einer 

interdisziplinären Tumorkonferenz getroffen werden und sowohl medizinische Umstände wie 

das Staging als auch patientenbezogene Faktoren wie Komorbiditäten, Ernährungszustand 

und Patientenwillen berücksichtigen. 1 Es muss zwischen kurativen und palliativen 

Therapieansätzen unterschieden werden. 1 

 

Bei hochgradigen Dysplasien oder mukosalen Adenokarzinomen mit histologisch geringem 

Risiko (L0, V0, G1/ G2, keine Ulzerationen) soll eine endoskopische Resektion (ER) mit 

kurativer Intention durchgeführt werden, bei oberflächlichen submukosalen Adenokarzinomen 

kann die ER in manchen Fällen eine Alternative zum operativen Verfahren sein. 1 Der Begriff 

ER umfasst dabei sowohl die endoskopische Mukosaresektion (EMR) als auch die 

endoskopische Submukosadissektion (ESD). 1 Je nach Infiltrationstiefe und Läsionsgröße 

muss vom Durchführenden ein geeignetes endoskopisches Verfahren und die geeignete 

Technik wie z.B. komplett/ "en bloc" oder "piece meal" ausgewählt werden. 1 

Nach der ER soll die nicht-neoplastische Barrett-Mukosa zudem thermisch abgetragen 

werden, wofür die etablierten Methoden der Radiofrequenzablation (RFA) und die Argon-

Plasma-Coagulation (APC) eingesetzt werden. 69,1,70 Dieses zweistufige Konzept soll das 

Auftreten von metachronen Neoplasien und Rezidive verhindern. 1,70 Im Anschluss daran 

sollen Kontroll-Endoskopien in größer werdenden Abständen erfolgen. 1 

Hingegen soll bei einer Barrett-Mukosa ohne Nachweis einer Dysplasie keine ER oder Ablation 

erfolgen. 70 Bei einer LGD, welche nicht endoskopisch sichtbar aber histologisch nachweisbar 

ist, soll eine Kontroll-ÖGD in zwei bis drei Monaten durchgeführt werden. 70 Bleibt diese 

Konstellation der LGD bei der Kontrolle bestehen, sollte sie per RFA abgetragen oder alternativ 

engmaschig endoskopisch kontrolliert werden, da bei einer LGD bereits von einem relevanten 

Progressionsrisiko ausgegangen wird. 70 Die Stärke der Empfehlungen bei LGD variiert 

zwischen den deutschen Leitlinien für GERD und EC. 1,70  
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Die chirurgische Resektion kommt bei kurativem Therapieziel standardmäßig bei allen 

operablen und resektablen Ösophaguskarzinomen im mittleren und distalen Drittel inkl. AEG 

Typ 1 zum Einsatz, wobei das Verfahren der ersten Wahl die rechts transthorakale subtotale 

Ösophagektomie mit Resektion des proximalen Magens und Rekonstruktion mit 

Magenhochzug und intrathorakaler Anastomose darstellt. 1,71 Bei AEG Typ 2 kann als 

gleichwertiges, alternatives Verfahren die transhiatale erweiterte Gastrektomie mit distaler 

Ösophagusresektion und Rekonstruktion mit End-zu-Seit-Ösophagojejunostomie Roux-Y zum 

Einsatz kommen, welche bei AEG Typ 3 (zu dem Magenkarzinome zählen) das 

Standardverfahren ist. 1 

Zur operativen Therapie gehört standardmäßig auch die Zweifeld-Lymphadenektomie mit 

Entfernung der thorakalen und abdominellen Lymphknoten (LK). 1 Wichtig ist dabei eine 

ausreichende Anzahl an entfernten Lymphknoten für die Diagnose des Status pN0, denn es 

sollten je nach Tumor-Lokalisation mindestens 7 bzw. 16 LK untersucht worden sein. 1,68 (Im 

sehr selten auftretenden Fall der Adenokarzinome im zervikalen Ösophagus 72,73 wird anders 

verfahren: Hier soll die operative Therapie gegenüber der definitiven Radiochemotherapie 

abgewogen werden und im Falle der operativen Intervention eine zervikale 

Ösophagusresektion über eine obere Sternotomie mit Entfernung der regionären 

Lymphknoten und Rekonstruktion über ein Jejunuminterponat oder eine totale 

Ösophagektomie erfolgen.  1 

Die chirurgische Therapie (meist ein 2-Höhlen-Eingriff in Thorax und Abdomen) sollte 

entweder total minimalinvasiv oder in Hybrid-Technik, das heißt in einer Kombination von 

minimalinvasiven und offenen Verfahren, durchgeführt werden. 1 Sie soll an einer Klinik mit 

hoher Fallzahl 1 und erst nach präoperativ durchlaufener Risikoanalyse für postoperative 

Komplikationen 1, z.B. durch den Kölner Risiko-Score nach Schröder et. al. 74, durchgeführt 

werden. 

 

Auch die Bestrahlung und die Anwendung von Zytostatika kommen im kurativen 

Therapiealgorithmus der EACs inkl. AEGs im Rahmen der präoperativen Radiochemotherapie 

(RCT) und perioperativen Chemotherapie (ChT) zum Einsatz. 1 Während die präoperative RCT 

oder alternativ die perioperative ChT beim lokal fortgeschrittenen Tumor (cT3/4 oder N=1-3) 

durchlaufen werden soll, 1 kann die perioperative ChT auch schon beim lokal begrenzten 

Karzinom (cT2) angewandt werden. 1 Im Unterkapitel 2.2.6. wird detaillierter auf die 

verschiedenen, dafür zur Verfügung stehenden Therapie-Optionen und -schemata 

eingegangen. 

Nachdem die RCT oder die präoperativen Zyklen der ChT abgeschlossen wurden, soll vor der 

sich anschließenden geplanten Operation erneut der Ausschluss von Fernmetastasen 
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erfolgen 1, da ein metastasiertes Adenokarzinom eine palliative bzw. nicht-operative Therapie 

erfordern würde. 1 

 

Bei mangelnder Resektabilität des Tumors oder fehlender Operabilität des Patienten/ der 

Patientin, soll bei potenziell kurabler Situation anstatt der chirurgischen Therapie eine definitive 

Radiochemotherapie erfolgen. 1 Bei Tumorpersistenz oder -rezidiv nach RCT ohne 

Fernmetastasen kann eine Salvage-Operation unternommen werden. 1 Bei postoperativ 

diagnostiziertem Understaging kann ein/e nicht neoadjuvant vorbehandelte/r Patient/in eine 

postoperative RCT oder ChT erhalten. 1 

 

Seit der Aktualisierung der Leitlinie im Jahr 2022 gibt es für den Einsatz des Checkpoint-

Inhibitors Nivolumab, einem Anti-PD1-Inhibitor/ AK, eine „Soll“-Empfehlung für eine einjährige 

adjuvante Therapie, falls nach RCT und R0-Resektion in den histologischen Präparaten 

weiterhin residualer Tumor festgestellt wird. 1 Diese neue Empfehlung ist die Konsequenz aus 

der internationalen randomisierten, kontrollierten Doppelblindstudie CheckMate 577, in der 

das krankheitsfreie Überleben in der Placebo-Gruppe mit im Median 11,0 Monaten deutlich 

geringer war als in der Nivolumab-Gruppe mit 22,4 Monaten. 75 

Dies hat potenziell eine große klinische Bedeutsamkeit für die betroffenen Patient*Innen - 

insbesondere, weil die Überlebensraten bei inkompletter histopathologischer Regression im 

Vergleich zum kompletten Ansprechen schlecht sind. 4,5  Zwar musste die adjuvante Therapie 

im Nivolumab-Arm häufiger aufgrund von medikamentös bedingten Nebenwirkungen 

abgebrochen werden (9%, vs. 3% im Placebo-Arm). 75 Jedoch war die mittels FACT-E-

Assessment erhobene Lebensqualität in beiden Studienarmen vergleichbar gut und lässt die 

Hypothese zu, dass die Nivolumab-Gabe die Lebensqualität im Vergleich zur Placebo-Gabe 

nicht wesentlich beeinträchtigt 75 und die Immuntherapie daher bei Fehlen von Abbruch-

Kriterien mit guter Verträglichkeit auf Patientenseite durchgeführt werden kann. 

 

Wenn eine kurative Therapie nicht möglich ist, soll den Erkrankten eine palliative Therapie 

angeboten werden, in deren Zentrum der Erhalt der Lebensqualität und eine 

Überlebensverlängerung stehen. 1 Eine palliative Systemtherapie soll in Abhängigkeit von den 

prädiktiven, molekularen Faktoren HER2-Status und PD-L1 CPS gegeben werden, wobei ein 

positiver HER2 ein prädiktiver Faktor für Trastuzumab und hohe PD-L1 CPS-Werte ein 

prädiktiver Faktor für eine Immun-Checkpoint-Therapie mit Nivolumab oder Pembrolizumab 

sind. 1 Auch Zwei- oder Dreifach-Kombinationen konventioneller Zytostatika, besonders 

Platinderivate und Fluorpyrimidine, sollen je nach Konstellation eingesetzt werden. 1 

Weitere Konzepte der Palliativtherapie umfassen die perkutane Radiotherapie (ggf. in 

Kombination mit simultaner Chemotherapie) bei lokaler Symptomatik, die palliative 
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Brachytherapie oder selbstexpandierende Metallstents bei Dysphagie, die intraluminale 

thermoablative Therapie bei exophytischem Tumorwachstum und insbesondere auch die 

begleitende psychoonkologische Versorgung der Erkrankten. 1 

 

Die adäquate ernährungsmedizinische Versorgung soll in allen Phasen der Versorgung 

sichergestellt werden. 1 Eine strukturierte Nachsorge sollte neuerdings denjenigen Patienten 

angeboten werden, die (potenziell) kurativ behandelt worden sind und bei denen sich zudem 

eine therapeutische Konsequenz durch Erkenntnisse der Nachsorgeuntersuchungen ableiten 

ließen. 1 Alle anderen sollen eine symptomorientierte Nachsorge erhalten. 1 

 

2.2.6. Neoadjuvante Therapieoptionen bei operablen Tumoren im 

Detail  

Die neoadjuvante Therapie ist mittlerweile fester Bestandteil in der Behandlung von 

resektablen EACs inklusive EGJs bei operablen Patienten. 1 Dabei finden in der aktuellen 

Leitlinie die präoperative RCT und die perioperative ChT Erwähnung, wohingegen eine 

alleinige Radiotherapie (RT) nicht empfohlen wird. 1 Während das CROSS-Schema ein 

etabliertes Verfahren für die RCT ist, 3 wird das FLOT-Schema aktuell oft für die ChT genutzt.2  

 

CROSS. Bereits früh wurde in Metaanalysen postuliert, dass eine neoadjuvante Therapie in 

Form einer RCT oder ChT im Vergleich zu einer alleinigen Operation das Überleben bei 

Patient*Innen mit resektablem Ösophaguskarzinom verbessern könnte. 76  

Später konnte die prospektive, randomisierte und kontrollierte Studie von van Hagen et. al. für 

das Neoadjuvanz-Schema CROSS in Kombination mit darauffolgender operativer Resektion 

bestätigen, dass dieser Ansatz das Gesamtüberleben der Patient*Innen im Vergleich zu einer 

alleinigen Operation verlängerte. 77 Das CROSS-Schema beschreibt dabei ein RCT-Protokoll, 

bei welchem präoperativ fünf Zyklen Carboplatin und Paclitaxel mit simultaner Radiotherapie 

(41,4Gy) verabreicht werden. 3 Es konnte ein signifikant längeres medianes Gesamtüberleben 

von 49,4 Monaten in der Gruppe der neoadjuvant vorbehandelten Patient*Innen gemessen 

werden, während die Kontrollgruppe, die nur eine Operation erhielt, auf 24,0 Monate kam. 77 

Zudem war die Rate an R0-Resektionen in der neoadjuvant vorbehandelten Gruppe signifikant 

höher, während die Nebenwirkungen des CROSS-Schemas von den Autoren als akzeptabel 

eingestuft wurden. 77 Zwei darauffolgende Auswertungen der Follow-Up-Daten derselben 

Studie über bis zu 10 Jahre bestätigten eine Verlängerung des Gesamtüberlebens, 3,78 wobei 

der Prognosevorteil bei Plattenepithelkarzinomen deutlicher ausfiel als bei Adenokarzinomen.3 

Die Autoren schlussfolgerten zudem anhand der 10-Jahres-Follow-Up-Daten, dass der durch 

die zusätzliche Neoadjuvanz generierte Überlebensvorteil wesentlich durch ein Senken der 
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lokoregionären Rezidivrate zustande kam, besonders in den ersten 5 Jahren das 

Gesamtüberleben verbesserte und aber in der Folge zu einem, auch nach 10 Jahren noch 

messbaren, Prognosevorteil führte. 78 So waren im CROSS-Arm der Studie nach 10 Jahren 

noch 36% der Proband*Innen am Leben, während es im Kontroll-Arm noch 26% waren. 78  

 

FLOT. Bereits um die Jahrtausendwende begann eine intensive Forschung im Bereich der 

perioperativen Applikation einer Chemotherapie bei operablen Adenokarzinomen des distalen 

Ösophagus sowie des Magens. 79,80 Zwei randomisierte, prospektive Studien untersuchten die 

Auswirkung einer perioperativen Behandlung mit Epirubicin, Cisplatin und Fluorouracil (ECF)  

bzw. nur mit Cisplatin und Fluorouracil (CF) und stellten jeweils eine signifikant bessere 5-

Jahres-Überlebensrate in der Gruppe mit zusätzlicher (E)CF-Therapie im Vergleich zur 

Gruppe mit alleiniger Operation fest. 79,80 Dabei betrug die 5-Jahres-Überlebensrate im OP-

Arm der Studien 23% bzw. 24% und in dem Arm mit zusätzlicher systemischer neoadjuvanter 

und adjuvanter Chemotherapie 36% bzw. 38%. 79,80  

Eine Studie von Al-Batran et. al. aus dem Jahr 2016 verglich die perioperative Therapie nach 

dem bewährten ECF/ ECX-Schema mit der Therapie nach dem neueren FLOT-Schema. 2 Das 

FLOT-Schema bestand dabei aus der Gabe der Wirkstoffe Fluorouracil, Leucovorin, 

Oxaliplatin und Docetaxel in vier prä- und vier postoperativen Zyklen. 2 Die Studie bilanzierte, 

dass bei einem Vergleich der beiden Gruppen die Rate an histopathologischen 

Komplettremissionen in der FLOT-Gruppe signifikant häufiger auftrat. 2 Eine komplettes 

histopathologisches Ansprechen ist wiederum im Allgemeinen mit einem besseren Überleben 

assoziiert. 4,5 Eine weitere Auswertung der Phase-2/3-Studie der gleichen Forschergruppe 

stellte zudem ein mit 50 Monaten deutlich längeres medianes Überleben in der FLOT-Gruppe 

als in der ECF/ ECX-Gruppe fest, welche nur auf 35 Monate kam. 81 Zwar inkludierte die Studie 

nur etwa zur Hälfte EGJ-Tumoren, während die restlichen Proband*Innen an 

Magenkarzinomen erkrankt waren – allerdings war das Gesamtüberleben in der 

Subgruppenanalyse in der EGJ-Gruppe ebenfalls signifikant länger im Vergleich zur ECF/ 

ECX-Gruppe. 81 Daher kann das FLOT-Schema mittlerweile in der Praxis als neuer Standard 

für die perioperative ChT bei EGJ- und Magenkarzinomen angesehen werden. 82,81  

 

FLOT vs. CROSS. Die 5-Jahres-Überlebensraten (5-JÜR) in diesen wegweisenden Studien 

waren mit 45% im FLOT-Arm in der Studie von Al-Batran et. al. und mit 47% im CROSS-Arm 

in der Studie von Shapiro et. al. vergleichbar hoch. 3,81 Der direkte Vergleich der beiden 

Therapiealgorithmen (CROSS und FLOT) innerhalb einer Studie wird u.a. im Rahmen der 

prospektiv randomisiert-kontrollierten Multicenter-Studie ESOPEC angestrebt und ist zum 

Zeitpunkt des Schreibens noch ausstehend (Stand: 28.12.2023). 83,84 Zwei aktuelle Studien 
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mit großen Fallzahlen konnten bisher keinen signifikanten Unterschied beim Gesamtüberleben 

(overall survival/ OS) zwischen beiden Gruppen feststellen. 85,86 

Den vergleichbaren 5-Jahres-Überlebensraten stand ein Unterschied in der Rate der 

histopathologisch erreichten kompletten Regressionen gegenüber, welche bei 15% bei FLOT-

Therapie 2 und 29% bei CROSS-Therapie 77 , jeweils in Kombination mit der operativen 

Versorgung, lag. Gleichzeitig wird dem Regressionsumfang eine prognostische Aussagekraft 

zugesprochen 87,4,5, wodurch die vergleichbaren 5-JÜR der beiden Neoadjuvanz-Schemata in 

indirektem Widerspruch zu den unterschiedlichen Komplett-Regressionsraten stehen. 

Für eine bessere Vergleichbarkeit wurden daher in die Testkohorte für die Teiluntersuchung 

zur prognostischen Validierung des Algorithmus (Testkohorte UKK 2 - Test 2) vorrangig nur 

mit CROSS vorbehandelte Patient*Innen eingeschlossen.  

 

2.2.7. Pathologie/ Histologie 

Aufgrund der vermuteten Metaplasie-Dysplasie-Karzinom-Sequenz 60,61 kommt der 

histologischen Diagnostik der einzelnen Stufen eine wichtige Rolle zu. In Deutschland wird die 

Diagnose Barrett-Mukosa formal bei histologischem Vorhandensein von spezialisiertem 

intestinalen Zylinderepithel mit Becherzellen im distalen Ösophagus gestellt. 70 Wird in der 

metaplastischen Barrett-Mukosa eine Dysplasie festgestellt, soll noch ein/e zweite/r 

Pathologe/in zur Beurteilung herangezogen werden und bei Unsicherheit eine weitere dritte, 

externe Person, da die Dysplasie-Diagnostik eine hohe Interobserver-Variabilität aufweist. 1 

Bei Durchbrechung der Basalmembran durch das dyplastische/ neoplastische Epithel (und 

Infiltration der darunter liegenden Schichten) ist schließlich die Definition des Ösophagus-

Karzinoms erfüllt. 1 

 

Bei einer Biopsie sollte im Befundbericht neben der Art der neoplastischen Läsion (LGD/ HGD/ 

invasives CA) und der Bestimmung des histologischen Subtyps (Plattenepithel, 

Adenokarzinom, Sonstige) auch das Grading 68 und das Vorhandensein von Barret-Mukosa 

notiert werden. 1 Um das Vorhandensein maligner Läsionen beurteilen zu können, werden in 

der Praxis in der Regel mindestens vier Biopsien aus fraglichen Arealen entnommen. 1 

Der Befundbericht bezüglich eines Resektats sollte erweitert werden um die Maße der 

malignen Läsion, den erweiterten TNM-Status mit Invasionstiefe, Lymphgefäß- oder 

Veneninvasion und die Beurteilung der Resektionsränder. 1 

Der histopathologische Befund von Ösophagus-Resektaten nach neoadjuvanter (Radio-

)Chemotherapie sollte gemäß Leitlinie einen Regressionsscore/ ein tumor regression grading 

(TRG) enthalten, 1 da von einer gewissen prognostischen Aussagekraft des TRGs 

ausgegangen wird. 87,69,1 Es gibt mehrere Klassifikationssysteme, von denen sich international 

bisher keines durchgesetzt hat. 1 In Deutschland werden die Systeme von Becker et. al. 87 und 
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Mandard et. al. 88 häufig genutzt, wohingegen im englischsprachigen Raum modifizierte Ryan-

Systeme 89 geläufiger sind. 1 Während das fünfstufige Mandard-System das Vorhandensein 

von Tumorzellen im Verhältnis zu fibrotischen Veränderungen beurteilt und semiquantitativ 

ist88, ist die vierstufige Klassifikation nach Becker rein quantitativ und setzt auf die Bestimmung 

des Anteils vom Residualtumor am geschätzten (prätherapeutischen) Tumorbett. 87 Konkret 

teilen Becker et. al. ihren Score ein in Grad 1a (komplette Regression oder 0% Residualtumor), 

1b (subtotale Regression mit <10% Residualtumor), 2 (partielle Regression mit 10-50% 

Residualtumor) und 3 (kaum/ keine Regression mit >50% Residualtumor). 87 Der in Köln 

vorrangig genutzte Kölner Score entspricht im Wesentlichen dem Becker-System, da er 

ebenfalls vierstufig ist und die gleichen quantitativen Cut-Off-Werte benutzt 90 – allerdings 

erfolgt die Nummerierung von 1 bis 4 und er ist invers, sodass ein Kölner Regressionsscore 

von 1 (>50% Residualtumor) im Becker-System einem Grad 3 entspricht. 90  

 

 

Tabelle 1: 91 

Vergleich gängiger Klassifikationen zur Einteilung des Regressionsumfangs 

verwendet mit ausdrücklicher Erlaubnis von Herrn Prof. Dr. Alexander Quaas (Urheber) 

 

2.2.8. Fragestellungen und Ziele der Arbeit 

- Ist es möglich, einen Deep Learning-basierten Algorithmus für die Tumor- und 

Regressionsdetektion in H&E-gefärbten Resektatschnitten von neoadjuvant vorbehandelten 

Adenokarzinomen des Ösophagus (EAC) zu entwickeln? Kann dieser Algorithmus für die 

quantitative histologische Bestimmung des Regressionsumfangs verwendet werden?  

 

- Wie unterscheiden sich die human ermittelten quantitativen Regressionsscores von denen 

der künstlichen Intelligenz? Gibt es systematische Unterschiede? 

 

- Wie kann der Algorithmus in den klinischen Routine-Workflow integriert werden und welche 

Vorteile bietet er dort?  

Mandard Becker Cologne
College of American  

Pathologists

Japanese society for  

esophageal disease

TRG 1

Absence of residual can-

cer, with fib

r

osi s ext endi ng 

through the various layers 

of the oesophageal wall 

(complete regression)

TRG 1a
No carcinoma 

present
IV

Complete respon-

se / no carcinoma 

present

0
No viable cancer cells 

(complete response)
3

No viable residual 

tumor cells

TRG 2

Rare residual cancer cells 

scattered through the 

fib

r

osi s

TRG 1b
< 10% carcinoma 

present
III

< 10% carcinoma 

present
1

Single cells or rare small 

groups of cancer cells 

(near complete response)

2
< 1/3 residual 

tumor cells

TRG 3

An increase in the number 

of residual cancer cells, 

but fib

r

osi s st ill pr edomi -

nates

TRG 2
10–50% carcino-

ma present
II

10–50% carcino-

ma present
2

Residual cancer with evi-

dent tumor regression, but 

more than single cells or 

rare small groups of can-

cer cells (partial response)

1b

1a

> 1/3 but < 2/3  

residual tumor 

cells

> 2/3 residual 

tumor cells

TRG 4

TRG 5

Residual cancer out- 

growing fib

r

osi s 

Absence of regressive 

changes

TRG 3
> 50% carcinoma 

present
I

> 50% carcinoma 

present
3

Extensive residual can-

cer with no evident tumor 

regression (poor or no 

response)

0 No effect
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- Kann man mithilfe des Algorithmus genauere Regressionsgradings erstellen und die 

Patient*innen besser nach Risiko stratifizieren bzw. bessere prognostische Aussagekraft 

erhalten? Können mithilfe der quantitativen Erfassung von Tumor und Regression weitere 

prädiktive Marker/ Werte identifiziert/ erhoben werden, die eine prognostische Aussagekraft 

haben bzw. für die Risikostratifikation geeignet sind? 
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3. Publikation 

Ein Teil der Dissertation wird durch die Publikation „Artificial intelligence for tumour tissue 

detection and histological regression grading in oesophageal adenocarcinomas: a 

retrospective algorithm development and validation study“, veröffentlicht im Mai 2023 im 

Journal „The Lancet Digital Health“ (IF 2022: 30.8) ersetzt.  
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4. Diskussion 

 

4.1 Wesentliche Ergebnisse, ihre Interpretation und Limitationen 

Auf Grundlage der präzise annotierten Trainingsschnitte wurde ein auf der Convolutional 

Neural Network-Architektur „InceptionResNetV2“ basierender Algorithmus entwickelt, der die 

diversen Gewebearten, insbesondere Tumorgewebe von Adenokarzinomen und Regression, 

in Hämatoxylin-Eosin-gefärbten Schnitten von Ösophagus-Resektaten erkennen kann. 

Nachdem der Algorithmus mithilfe eines Subsets der Trainingsschnitte feingestimmt wurde, 

erfolgte die Patch-level-Validierung des besten Modells in drei verschiedenen Formen (mit 

Data augmentation, aber ohne Normalisierungsstrategie, sowie mit Macenko Stain Transfer 

und mit CycleGAN Style Transfer als jeweilige Normalisierungsstrategie) an drei externen 

Testkohorten (Berliner Charité, Wiener Neustadt und TCGA) und einer internen Kölner 

Kohorte.  

 

Die Testung erfolgte auf diese Weise, weil sich histopathologische Schnitte je nach 

herstellendem Institut und sogar innerhalb eines Instituts hinsichtlich der Färbung und der 

Dicke unterscheiden können 92 und sichergestellt werden sollte, dass die Übertragbarkeit des 

Algorithmus auf farblich abweichende und visuell andersartige Schnitte gegeben ist.  

Um die Generalisierbarkeit zu verbessern existieren mit „Data augmentation“ und „Color 

normalization“ zwei grundlegende Ideen 93, wobei für letzteres die beiden oben genannten 

Ansätze im Vergleich ausprobiert wurden. Zur Performance-Bewertung wurden jeweils 

AU(C)ROC, Sensitivität, Spezifität, Accuracy/ Genauigkeit, Recall, Precision und der F1-Score 

bestimmt, welche Standard-Metriken für die Beurteilung von Machine Learning-Modellen 

sind.94 Ein Fokus lag bei der Modell-Evaluation auf der AUROC; zur besseren Beurteilung 

flossen aber auch die anderen Metriken, die Klassenimbalancen teilweise besser evaluieren 

können 94, in die Bewertung ein. Die Area under the curve (AUC) unter den Receiver operating 

curve (ROC) lag für die Tumordetektion aller drei Modellversionen abhängig von der 

Testkohorte bei 0,995-0,998. Für die Regressionserkennung wurden AUROCs von 0,949-

0,991 erreicht, wobei für die Regressionsdetektion in der Wiener und Berliner Kohorte mit 

Anwendung der CycleGAN-Strategie AUROCs von 0,99 erreicht wurden. Die TCGA-Kohorte 

hatte keine neoadjuvante Therapie erhalten und enthielt daher kein Regressionsgewebe. Da 

die Spezifität der Regressionserkennung des CycleGAN-Modells ebenfalls am besten war, 

wurde diese Algorithmus-Version für die weiteren Versuche ausgewählt.  

Zur weiteren Einordnung: Grob vergleichbare Studien zur DL-basierten Detektion von anderen 

Karzinomtypen wie Prostatakarzinomen 95 und Magenkarzinomen 96 in histopathologischen 

Schnitten zeigten bei der externen Validierung AUROCs von 0,991 bzw. 0,990-0,996, 95,96 
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welche unser Algorithmus bei der EAC-Tumorerkennung auch erreichen und teils übertreffen 

konnte.  

Für manche Tumorentitäten wurden bereits zahlreiche DL-basierte Modelle zur 

Karzinomdetektion in histopathologischen Slides publiziert, insbesondere für Prostata- 36,97 

oder Brustkrebs 98,99. Ein Review von Wong et. al. verdeutlicht, dass auch für Neoplasien des 

Verdauungstrakts wie das Magen- und das Kolonkarzinom in diesem Bereich zahlreiche 

Studien vorliegen, während das Ösophaguskarzinom bisher eher vernachlässigt wurde. 100 

Gehrung et. al. entwickelten ein DL-Modell zur Erkennung des BE als Vorläufer des EAC in 

H&E- und TTF3-gefärbten Schnitten aus mit dem Cytosponge gewonnenen Proben. 101 Zur 

Erkennung von invasiven Adenokarzinomen des Ösophagus wurde unseres Wissens nur eine 

Publikation von Tomita et. al. 40 veröffentlicht. Diese hatte eine etwas andere Fragestellung, 

da sie die Detektion von Tumorgewebe und präkanzeröser Barrett-Mukosa in Biopsien statt in 

Resektaten untersuchte und mit einem CNN mit attention-based modul einen anderen DL-

basierten Ansatz verfolgte. Außerdem unterschied sich die Durchführung darin, dass ihre 

Datasets kleiner waren als unsere, die Validierung ihres Algorithmus nicht an externen 

Schnitten erfolgte und die Ermittlung von Tumorregression nach Neoadjuvanz nicht untersucht 

wurde. 40 An einer internen Testkohorte wurde eine Accuracy von 0,88 für die Tumorerkennung 

gemessen, 40 welche wir mit Overall Accuracies von 0,971-0,986 je nach Testset und 

Normalisierungsstrategie sowie bei sinnvoller Threshold-Wahl überbieten konnten.  

Die Erkennung von Regressionsgewebe mittels DL-Unterstützung zwecks RG bei neoadjuvant 

vorbehandelten EAC wurde unseres Wissens von uns das erste Mal untersucht. Im weiteren 

Sinne ähnliche Studien, die sich mit Bindegewebsklassen bei an GI-Karzinomen erkrankten 

Personen befassen, sind Untersuchungen der Tumor-Stroma-Ratio (TSR) als prognostischer 

Faktor beim Kolonkarzinom 102 und beim Rektumkarzinom 103. Außerdem versuchten Jepsen 

et. al. bereits, mit einem DL-basierten Modell ein TRG beim neoadjuvant vorbehandelten 

Rektumkarzinom zu bestimmen. 104 Dazu konstruierten sie den ETP-Wert („Epithelium tumor 

area Percentage“-Wert), welchen sie durch Division der Tumorfläche durch die Fläche des 

Tumorbetts berechneten. 104 Im Gegensatz zu unserem Algorithmus zählten zum Tumorbett 

in der Studie von Jepsen et. al. aber nicht nur regressive Veränderungen und Tumorzellen, 

sondern auch das gesamte tumornahe Stroma und weitere darin enthaltene Gewebearten wie 

Muskelzellen. 104 Anschließend korrelierten sie die quantitativen ETP-Werte mit den vorher 

durch den Pathologen vergebenen semiquantitativen RGs nach Mandard. 104 Ein direkter 

Vergleich der ETP-Werte mit einem quantitativen Score wie dem nach Becker et. al. war 

demnach nicht möglich, da dieser nicht zum Regressionsscoring verwendet wurde. Zudem 

wurden in ihrer Studie nicht die kompletten Slides, sondern nur die regions of interest (ROI), 

welche aus Tumorzellen und dem direkt angrenzenden Gewebe bestanden, durch das Modell 

analysiert. 104 
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Ein Vorteil unseres Algorithmus ist, dass er auf der Erkennung diverser Gewebsklassen beruht 

und somit nachvollziehbar ist, was das Modell misst. Im Gegensatz zu anderen Studien, die 

histologische prognostische Marker entdeckt haben, welche auf nicht näher definierten, für 

das menschliche Auge nicht wahrnehmbaren visuellen Merkmalen beruhen, 39,105 ist unser 

Algorithmus keine „Black Box“. Mithilfe der Visualisierung in Overlay-Maps und 

korrespondierenden Metriken ist unser Algorithmus leicht erklär- und interpretierbar.  

Das bisherige Fehlen von AI-Modellen für Regressionserkennung könnte dadurch bedingt 

sein, dass das Identifizieren von Regressionsbereichen als schwierig gilt. Insbesondere die 

Abgrenzung zwischen dichtem physiologischem Stroma einerseits und neoadjuvant bedingter 

Fibrose andererseits ist herausfordernd, was die Annotation aufwendig macht. Daher sind bei 

der Annotation ein Kontextbewusstsein für umgebendes Gewebe, eher restriktives Markieren 

und fachliche Expertise durch Histopatholog*innen gefragt. In unserer Studie wurde Letztere 

gewährleistet, indem alle Annotationen erst nach umfassender Einarbeitung durch einen 

erfahrenen GI-Pathologen erfolgten, alle Markierungen hinterher fachärztlich geprüft wurden 

und bei fraglichen Arealen erneut ein GI-Experte konsultiert wurde. Jedoch gibt es keine 

objektive immunhistochemische oder molekularpathologische Möglichkeit, um eine durch 

Chemo- oder Radiotherapie induzierte Fibrose zweifelsfrei zu beweisen. Die Abgrenzung zu 

tumorbedingter Regression ist auch im Kontext schwierig. Dennoch gehen wir aufgrund der 

ergriffenen Maßnahmen und der hohen Spezifität der Regressionserkennung, die bei der 

Validierung auch an den nicht vorbehandelten TCGA-Fällen gemessen wurde, von einer 

soliden Ground Truth aus. 

Das Tumorgewebe ist im Gegensatz zu Regression histologisch eindeutig erkennbar; ein 

unbewusster Selektionsbias bei der Auswahl der Schnitte und Annotationsbereiche kann aber 

nicht gänzlich ausgeschlossen werden. Der Bias wurde versucht zu vermeiden, indem 

möglichst viele unterschiedliche Tumor-Morphologien und -areale annotiert wurden. 

Aus der Natur unseres Patch-weisen Klassifizierungsmodells ergibt sich eine Limitierung der 

Auflösung. Die verwendete Patch-Größe betrug in Training und Validierung 220 x 220 Pixel 

(mit 0,92 Mikrometer pro Pixel). Hier können Segmentierungsmodelle mit einer pixelweisen 

Labelzuweisung 106 genauer sein und als Konsequenz eine genauere Berechnung des 

Regressionsumfangs ermöglichen.  

 

Die ausgewählte Modellversion wurde dann für das Regressionsscoring der Kohorte UKK2 

verwendet, bei dem die KI die Tumor- und Regressionspatches identifizierte, auf Fallebene die 

Flächen der beiden Gewebearten berechnete und anschließend den quantitativen 

Regressionsscore gemäß der Formel Tumor / (Regression + Tumor) berechnete. Je nach 
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Prozentzahl wurde der entsprechende Kölner Regressionsscore zugewiesen und mit dem von 

den Pathologen im Befundbericht vergebenen Wert verglichen.  

In der Auswertung stellten wir fest, dass der Algorithmus von 95 Fällen sieben neu 

klassifizieren konnte. So erkannte er in sechs Fällen Tumorgewebe, welches von 

Patholog*innen übersehen worden war und in einem Fall konnte er regressiv veränderte 

originäre submuköse Ösophagusdrüsen korrekt erkennen, welche zuvor falsch als Tumor 

fehlgedeutet wurde. Dies unterstreicht den deutlichen Nutzen unseres Algorithmus, denn 

dieser zeigt mit Overlay-Maps visuell die Gewebezuordnung an, sodass die KI-Bewertung 

durch Histopatholog*innen re-beurteilt werden kann. Des Weiteren wurde ein allgemeiner 

Trend der menschlichen Bewerter festgestellt, den Regressionsumfang zu niedrig zu 

vergeben, d.h. den Anteil des vitalen Resttumors als zu hoch einzuschätzen. Nach 

Herausnahme der neuen Klassifikationen verblieben 88 Fälle, wobei KI und Ärzte in 56 Fällen 

(=63,3%) den gleichen Score vergaben. Zur besseren Einschätzung der Interrater-Reliabilität 

wurde der quadratische Kappa-Wert von 0,749 berechnet. Nach Landis und Koch entspricht 

dies einer substanziellen Übereinstimmung. 107 

 

Dies verdeutlicht, dass das eingesetzte Assistenzsystem auch sehr kleine Tumorareale 

zuverlässig identifizieren und den Patholog*innen dabei unterstützen kann, diese nicht zu 

übersehen. Die Reduzierung von falschen Einstufungen als RG 4 ist vor dem Hintergrund der 

nachgewiesenen Bedeutung der kompletten pathologischen Regression als positiver 

prognostischer Marker für das Gesamtüberleben 4,5 und neuerdings hinsichtlich der 

therapeutischen Bedeutung (ein Jahr Nivolumab-Gabe post-CROSS bei inkompletter 

Tumorregression) besonders relevant. Auch das generelle Überschätzen des vitalen 

Tumorgewebes durch die menschlichen Betrachter ist eine Erkenntnis, die den Patient*innen 

eine bessere prognostische Stratifizierung bieten könnte, auch wenn die Evidenz für eine 

prognostische Relevanz für die anderen Regressionsausmaße (außer CR vs. nCR) geringer 

ist. 5,108 Die dennoch substanzielle Übereinstimmung von den AI- und Pathologen-

Regressionsbestimmungen deutet darauf hin, dass das computergestützte 

Regressionsgrading valide ist. 

Ein limitierender Faktor ist, dass die retrospektiv vorliegende Schätzung des RG durch 12 

verschiedene Patholog*innen mit hohen, aber dennoch unterschiedlichen Expertise-Leveln 

erfolgte. 

 

Für 84 der 95 UKK2-Fälle waren klinische Follow-Up-Daten verfügbar, anhand derer Kaplan-

Meier-Überlebenskurven für die Regressionsbestimmung gemäß den Patholog*innen und 

gemäß der KI berechnet wurden. Das AI-Tool vergab nur an zwei Patienten den RG1, was für 

aussagekräftige Analysen nicht ausreichte (versus 10 RG1 in der humanen Bewertung). Das 
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AI-basierte Regressionsgrading schien bei RG 2 und 3 etwas besser zu stratifizieren als das 

RG der Patholog*innen. Ein Kölner Regressionsscore von 4, entsprechend einer kompletten 

Regression, war in beiden Scoring-Gruppen mit der besten Prognose bzw. dem längsten 

Überleben assoziiert. Diese Beobachtung ist vereinbar mit den Ergebnissen anderer Studien, 

in denen eine komplette histopathologische Regression ebenfalls signifikant mit einem 

besseren Gesamtüberleben assoziiert war. 4,5  

 

Da unsere Studie Pilot-Charakter hatte, wurde keine Power-Kalkulation oder Ähnliches vor der 

Analyse durchgeführt. Die Nullhypothese („Das Gesamtüberleben (OS) unterscheidet sich 

abhängig vom von der KI vergebenen RG nicht.“) konnte bei geringer Fallzahl bisher nicht zum 

Signifikanzniveau alpha = 0,01 abgelehnt werden. Um eine gute Stratifikation des AI-Tools 

und eine signifikante prognostische Aussagekraft der AI-generierten RG-Scores zu belegen, 

müssten weitere Studien mit deutlich größeren Fallzahlen und in einem prospektiven Ansatz 

durchgeführt werden.  

Da primär die prognostische Bedeutung der quantitativen Regressionsscores untersucht 

werden sollte, schloss unsere Kohorte zur prognostischen Validierung absichtlich nur 

Patienten mit ypN0-Status und (zufällig) mit R0-Resektion ein. Nachdem das Vorliegen von 

vitalen Lymphknotenmetastasen und eine Infiltration des Resektionsrandes (mindestens R1) 

als gesicherte negative prognostische Faktoren gelten, 109,110,111 sollte dadurch ihr Einfluss als 

Confounder eliminiert werden. Entsprechend lässt unsere Studie aber keine Aussage über die 

Vorhersagekraft des histopathologischen Regressionsgradings bei diesen Patientengruppen 

zu.  

Bis auf eine Person erhielten zudem alle Patienten der UKK2-Kohorte (prognostische 

Validierung) eine neoadjuvante RCT nach CROSS-Protokoll. Deshalb muss die 

Übertragbarkeit unseres Algorithmus auf Patienten, die eine andere präoperative Therapie 

erhielten, überprüft werden. Die perioperative Chemotherapie nach FLOT-Schema ist eine oft 

angewandte Alternative zu CROSS und eine eindeutige Überlegenheit des einen 

Therapieprotokolls gegenüber dem anderen konnten aktuelle Studien nicht nachweisen. 

85,86,112 Während die Trainingskohorte auch mit FLOT vorbehandelte Patienten enthielt und die 

Regressionserkennung an Gewebe dieser Patienten daher vergleichbar gut sein sollte, ist es 

prinzipiell denkbar, dass sich die prognostische Aussagekraft ihrer Regressionsscores im 

Vergleich zu den mit CROSS vorbehandelten Patienten unterscheidet und/ oder andere 

Thresholds für eine gute Stratifizierung benötigt werden.  

Aufgrund der 2022 aktualisierten Leitlinie, die bei Zustand nach RCT und R0-Resektion bei 

residuellen Tumorzellen im Resektat eine adjuvante Nivolumab-Therapie vorsieht 1, muss in 

einem zukünftigen prospektiven Ansatz zusätzlich für diesen Einflussfaktor kontrolliert werden.  
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Zudem wurde mit dem geschätzten histologischen prä-therapeutischen Tumorvolumen ein 

quantitativer Parameter für die prognostische Stratifizierung identifiziert, welcher in der 

multivarablen Cox-Regression unabhängig von ypT-Status, Regressionsscore und 

residuellem Tumorvolumen war.  

 

Unseres Wissens hat es bisher keine Studien zum AI-gestützten pathologischen 

Regressionsgrading bei EAC und demnach auch nicht zu diesem neuen Parameter gegeben; 

dennoch passt der Befund zu den Ergebnissen von Studien, die das prätherapeutische, per 

CT bestimmte GTV (gross tumor volume) als unabhängigen prognostischen Marker für das 

Overall Survival bei Ösophaguskarzinomen diskutieren. 113,114,115 Die CT-basierten Studien 

zum Tumorvolumen hatten jedoch noch geringere Fallzahlen als die UKK2-Kohorte oder 

beschäftigten sich nur mit ESCC. Auch das MTV (metabolic tumor volume) in 18F-FDG-PET-

CTs als prognostischer Faktor für das Überleben wird weiterhin diskutiert. 116,117 In Deutschland 

sind PET-CTs in der Ösophaguskarzinom-Diagnostik nicht so weit verbreitet und leicht 

verfügbar wie in manchen englischsprachigen Ländern wie den USA und GB. 1 Die Frage, ob 

das metabolische Volumen des Tumors mit dem OS assoziiert ist, ist daher in Deutschland 

von untergeordneter Bedeutung. 

Die Bestimmung des prätherapeutischen Tumorvolumens in der histopathologischen 

Begutachtung durch unseren Algorithmus könnte aufgrund der hohen „Auflösung“ (hier 202 x 

202 Mikrometer) und sicherer Tumoridentifikation vermutlich trotz nicht 100% objektiv 

verifizierbarer Regression genauer sein als die Schätzung mit dem normalen MDCT. Dieser 

Parameter sollte in einer großen, prospektiven Studie evaluiert und dann ein geeigneter 

Threshold für das Volumen gefunden werden.  

 

Die Limitation, dass der neue Parameter nur für eine Kohorte mit N0, M0, R0 und den Zustand 

nach CROSS untersucht wurde, gilt hier ebenfalls.  

Diese Einschlusskriterien erklären auch die in unserer Studie beobachteten, im Gegensatz zu 

den in der Literatur genannten 118,42, relativ langen Überlebenszeiten. Auch eine gute operative 

Versorgung, bedingt durch den Standort der Uniklinik Köln als Ösophagus-Zentrum, könnte 

dazu beigetragen haben. 85 

 

Zuletzt wurden jeweils 20 komplette Fälle mit und 20 Fälle ohne KI-Unterstützung (per 

Randomisierungsskript ausgewählt) und von drei Fachärzten für Pathologie hinsichtlich der 

Regression gegradet, wovon einer ein Spezialist für den GI-Trakt war. Dabei konnte die 

durchschnittliche Bearbeitungszeit pro Fall von 6,1 Minuten auf 2,8 Minuten bzw. die Zeit pro 

Schnitt von 46 Sekunden auf 21 Sekunden gesenkt werden, was mehr als einer Halbierung 

des benötigten Zeitaufwands entspricht. Das Interobserver-Agreement der einzelnen 
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Pathologen untereinander stieg bei Nutzung des KI-Tools ebenfalls auf 85-90% an, im 

Vergleich zu 80-85% ohne KI-Unterstützung. Bei Berechnung eines Konsensus-Scores der 

drei Pathologen lag die Übereinstimmung mit dem Regressionsgrading des Algorithmus bei 

100%.  

 

Obwohl die absolute Anzahl an Fachärzten für Pathologie nach Angaben der 

Bundesärztekammer in Deutschland im Zeitraum von 2015 bis 2022 leicht gestiegen ist 119,120, 

war die Pathologendichte in Deutschland in einer Studie aus dem Jahr 2020 die zweitniedrigste 

im europäischen Vergleich. 121 Außerdem wurde in einer anonymen Umfrage an den 

deutschen Universitätsinstituten für Pathologie von einer stetig steigenden Arbeitsbelastung 

berichtet 121 und auch international wird eine deutliche Zunahme der Arbeitsbelastung 

gemessen. 122 Vor diesem Hintergrund ist die große Zeitersparnis beim Regressionsgrading 

dank KI-Assistenz ein wesentlicher Faktor, um das steigende Arbeitsvolumen weiterhin 

bewältigen zu können. Die absolute durchschnittliche Zeitersparnis könnte sogar noch höher 

als 3,3 Minuten pro Patienten sein, da im Versuch die maximale Schnittzahl pro Fall bei 29 

lag, es jedoch noch größere Ösophagus-Resektate gibt. Auch ein in Ösophagus-Histologie 

sehr erfahrener Pathologe konnte mithilfe des AI-Tools effizienter arbeiten, woraus sich 

schließen lässt, dass auch viel praktische Tätigkeit das Assistenzsystem nicht redundant 

macht. 

Oft angemerkte Probleme beim RG waren zudem die hohe Inter- und Intraobserver-

Variabilität.123,124 Die objektiven Messungen des DL-basierten Tools können die Interobserver-

Variabilität senken und damit zur besseren Vergleichbarkeit beitragen. 

 

Eine Limitation ergibt sich aus der Tatsache, dass die drei Pathologen vor dem Experiment 

über die häufige Überschätzung des Tumoresiduums durch ihre Kollegen informiert worden 

sind und dies ihre Entscheidung bei der Einschätzung des Regressionsumfangs beeinflusst 

haben könnte. Auch muss darauf geachtet werden, dass die involvierten Patholog*innen die 

Entscheidung der KI mithilfe der Overlay-Maps kritisch hinterfragen und sich nicht darauf 

verlassen. 

 

4.2 Ausblick/ Zukunftsperspektive 

Verbesserung der Modell-Metriken und der externen Generalisierbarkeit.  

Im Allgemeinen geht man davon aus, dass große und diverse Trainingsdatensets die 

Generalisierbarkeit von DL-Modellen auf leicht andersartige (Test-)daten erhöhen könnten. 26 

Unser Algorithmus wurde auf Grundlage von präzisen Annotationen von histopathologischen 

Trainings-Schnitten eines einzelnen Instituts entwickelt und mithilfe von Data augmentation 
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bzw. Stain normalization optimiert. Um die Genauigkeit und die Robustheit des Modells weiter 

zu verbessern, könnte der Trainingsdatensatz mit Schnitten aus anderen Instituten mit 

abweichenden Färbetechniken und Schichtdicken erweitert werden. In zusätzlichen 

Versuchen, bei denen wir den Trainingsdaten unterschiedlich große Anteile der 

multiinstitutionellen Testdaten hinzufügten und dann an einer anderen Testkohorte prüften, 

konnte in einigen Experimenten die Genauigkeit weiter erhöht werden (siehe Appendix des 

Papers). 

Dies könnte durch Projekte wie BIGPICTURE, welches mit seinen Partnern plant, über 3 

Millionen digitalisierte und annotierte WSI von hoher und kontrollierter Qualität 

datenschutzkonform zu sammeln, 125 vorangebracht werden. Die Initiative, getragen von 

privaten und staatlichen Akteuren, hat es sich zudem explizit zum Ziel gesetzt, darüber hinaus 

auch eine Infrastruktur für AI-gestützte Modelle aufzubauen. 125 

 

Klinische Zulassung, Einsatz in der Routine-Diagnostik und Einfluss auf die Therapiewahl.  

Der Einsatz einer KI-Assistenz bei der Regressionsbestimmung sparte in unserem Versuch 

viel Zeit. Da die Arbeitsbelastung in der Pathologie in den letzten Jahren stetig gestiegen 

ist121,122 und aufgrund der alternden Bevölkerung in den industrialisierten Ländern von einer 

weiteren Zunahme auszugehen ist, wäre eine Verwendung von KI-Software in der klinischen 

Routine nach weiterer Validierung für die Aufrechterhaltung der Versorgungslage 

wünschenswert.  

Jedoch existieren dafür sehr hohe Anforderungen. Grundsätzlich muss AI-basierte Software, 

welche für den Einsatz im Gesundheitswesen intendiert ist, die Anforderungen erfüllen, die 

nach der Medical Device Regulation (MDR) an Medizinprodukte gestellt werden. 126 Dabei ist 

die Einhaltung zahlreicher Produkt- und Prozessnormen zu beachten. 126 Ein Medizinprodukt 

benötigt zudem eine CE-Kennzeichnung, welche nach positiver Konformitätsbewertung mit 

den Vorschriften erhalten werden kann. 126 Für Software in Medizinprodukten ergeben sich 

weitere besondere Anforderungen; so existieren beispielsweise Regularien für die 

verschiedenen Kernprozesse des Softwarelebenszyklus wie die Entwicklung und die 

Wartung.126 Noch komplexer wird es, wenn die Software AI-Komponenten enthält, da spezielle 

gesetzliche Regeln u.a. für den Konformitätsnachweis fehlen. 126 Zuletzt wurde von der EU-

Kommission ein Entwurf für den Artificial Intelligence Act (AIA) vorgelegt, welcher den 

Rechtsrahmen zukünftig festlegen wird. 127,128 

In den USA ist die Food and Drug Administration (FDA) für die Regulation von 

Medizinprodukten zuständig. 126,13 Dort ist die Zulassung KI-basierter Software im 

medizinischen Bereich bereits weiter fortgeschritten (Stand Dezember 2023): So ist 2021 in 

den USA mit Paige Prostate eine erste AI-basierte Software für die histopathologische 

Diagnostik zugelassen worden, welche dabei helfen soll, Prostatakarzinome in Biopsien zu 
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erkennen. 129 Sollte die Hürde der klinischen Zulassung genommen werden, könnte ein RG-

Algorithmus, wie in unserem Experiment getestet, als Assistenztool mittels Overlay-Bildern in 

den Routine-Workflow integriert werden. 

Falls Studien im prospektiven Design eine gute Stratifizierung der Patienten in verschiedene 

Risikogruppen auf Grundlage von KI-basierten Parametern wie dem RG oder dem 

prätherapeutischem Tumorvolumen bestätigen, könnten weitere Untersuchungen zu neuen 

Therapiealgorithmen, die eine aggressivere adjuvante Therapie der ungünstigen RG 

beinhalten, durchgeführt werden. Letztlich hat ein objektives RG somit das Potenzial, die 

Therapie im klinischen Alltag zu verändern.  

 

Die langfristige Perspektive: ein „pan-cancer“ Mehrzweck-Modell. 

Zudem könnte aufgrund der histologischen Gemeinsamkeiten der Organe innerhalb des 

Gastrointestinaltrakts (GIT) die potenzielle Generalisierbarkeit des Algorithmus auf Magen-, 

Kolon- und Rektum-Präparate getestet werden. In diesen Organen stellen Adenokarzinome 

den größten Anteil an malignen Neubildungen dar, 130 131 was die Tumordetektion vereinfachen 

könnte. Inwieweit die regressiven Veränderungen sich ähneln, sollte geprüft werden. Während 

die Tumorerkennung an allen GI-Karzinomen getestet werden kann, ist eine Anwendung des 

RG-Programms nur an den nach Leitlinie regelmäßig neoadjuvant vortherapierten Karzinomen 

möglich: Darunter fallen die Magenkarzinome 132 und die Rektumkarzinome des mittleren und 

unteren Drittels. 133 Da das RG nach Becker 87 für neoadjuvant vorbehandelte 

Magenkarzinome bereits in der Leitlinie empfohlen wird, 132 wäre eine Übertragbarkeit hier 

besonders interessant. Die Leitlinie für kolorektale Karzinome erwähnt lediglich das RG nach 

Dworak. 134,133 

Wie Khened et al. zeigten, könnte ein einzelnes Tumordetektions-Framework an 

grundverschiedenen Organen vielseitig anwendbar sein. 135 Ihre DL-Modelle generalisierten 

gut an histologischen Datasets von Mammakarzinom-Lymphknotenmetastasen, 

Kolonkarzinomen und hepatischen Neoplasien und Khened et al. gaben an, bei den 

zugehörigen histopathologischen Challenges jeweils die Metriken der Top-5-Platzierungen zu 

erreichen. 135 Jedoch muss angemerkt werden, dass sie bisher nur das gleiche Framework für 

alle 3 Modelle verwendeten, die Modelle aber separat trainiert und für die Challenges 

verwendet wurden. Chen et. al. verfolgten einen ähnlichen Ansatz: Sie trainierten einen 

Algorithmus an Leberschnitten vor und wandten ihn dann mit ergänzendem Transfer Learning 

an Bildern von kolorektalen Karzinomen und Mammakarzinomen an. 136 Histopathologische, 

fertig trainierte Modelle, die ohne weitere Anpassungen und Trainings verschiedene 

Karzinomarten mit hoher Genauigkeit erkennen können, sind mir bisher nicht bekannt. 

Außerdem könnte unser RG-Algorithmus zusammen mit anderen Algorithmen in ein 

multifunktionales KI-Modell für Ösophaguspräparate integriert werden. Denkbar wären 
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beispielsweise das Zusammenschließen mit Modellen für die Bestimmung der 

Tumorinfiltrationstiefe, für das Grading oder für die Prädiktion genomischer Mutationen, 

sodass nach Anwendung eines einzigen DL-Programms die wichtigsten Daten durch das 

Assistenzprogramm ausgegeben werden und anschließend vom Pathologen verifiziert werden 

könnten. Dies dürfte nicht in naher Zukunft geschehen, könnte aber aufgrund der rapiden 

Entwicklungen im Bereich der KI ein realistisches Ziel sein. 
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6.  Anhang 

6.1 Tabellenverzeichnis 

 

Tabelle 1: 91 

Vergleich gängiger Klassifikationen zur Einteilung des Regressionsumfangs 

verwendet mit ausdrücklicher Erlaubnis von Herrn Prof. Dr. Alexander Quaas (Urheber) 

 

 


