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Kurzzusammenfassung 
Das Risiko, an einer Proteinfehlfaltungserkrankung wie der Alzheimer-Krankheit oder dem 

Typ-2-Diabetes zu erkranken, steigt mit zunehmendem Alter. Infolge der steigenden 

Lebenserwartung nehmen daher auch die Fallzahlen kontinuierlich zu, was die 

Gesundheitssysteme vor erhebliche finanzielle Herausforderungen stellt. Charakteristisch für 

diese Erkrankungen ist die Aggregation verschiedener Peptide und Proteine zu Oligomeren, 

Fibrillen und Plaques, die aufgrund ihrer toxischen Eigenschaften eine zentrale Rolle in der 

Pathologie einnehmen. Die löslichen Oligomere gelten dabei als die toxischste Spezies, 

weshalb eine möglichst genaue Quantifizierung essenziell ist, um die Krankheitsmechanismen 

genauer zu verstehen und gezielt Wirkstoffe zu entwickeln. Die Quantifizierung stellt jedoch 

eine erhebliche Herausforderung dar, da die eingesetzte Methode hochsensitiv für Oligomere, 

aber gleichzeitig unempfindlich gegenüber den chemisch identischen Monomeren sein muss. 

Eine Technologie, welche diesen Anforderungen gerecht wird, ist die sFIDA-Technologie 

(englisch: surface-based fluorescence intensity distribution analysis).  

Ziel der vorliegenden Dissertation war es, die Messgenauigkeit und Präzision der 

sFIDA-Technologie durch die Entwicklung neuer Methoden zu steigern sowie den 

Automatisierungsgrad zu erhöhen. Durch die Kombination der sFIDA-Technologie mit den 

entwickelten Methoden sowie etablierten Ansätzen aus dem Data-Science-Bereich sollten 

zudem neue Erkenntnisse zur Pathologie verschiedener Proteinfehlfaltungserkrankungen 

gewonnen werden. Durch die Entwicklung einer Methode zur post-hoc-Reduktion 

falsch-positiver Signale konnte die Präzision und Genauigkeit der sFIDA-Technologie in einem 

ersten Schritt gesteigert werden. Die Analyse mehrerer Studien, in denen die 

sFIDA-Technologie Anwendung fand, untermauerte den explorativen, diagnostischen sowie 

pharmakologischen Nutzen der Technologie. So konnte beispielsweise gezeigt werden, dass die 

Aβ-Oligomer-Level bereits früh im Verlauf der Alzheimer-Krankheit wieder abfallen, was das 

therapeutische Zeitfenster für oligomer-auflösende Wirkstoffe begrenzt. Um dieses Potenzial 

zu nutzen sowie die Effizienz und Anwendbarkeit der sFIDA-Technologie zu optimieren, 

wurden verschiedene Automatisierungsmethoden entwickelt. Dazu gehörten ein Verfahren zur 

automatischen Bestimmung eines Grenzwerts zur Trennung von Hintergrundrauschen und 

Signal sowie die Entwicklung einer automatischen Artefaktdetektion. Da nun alle 

Komponenten für eine vollständige Automatisierung des Analyseprozesses etabliert sind, 

erscheint die vollständige Automatisierung der sFIDA-Technologie als ein vielversprechender 

nächster Schritt. 
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Abstract 
The risk of developing a protein misfolding disease, such as Alzheimer's disease or type 2 

diabetes, increases with age. As life expectancy continues to rise, the number of cases is also 

steadily increasing, creating major financial challenges for healthcare systems. A characteristic 

feature of these diseases is the aggregation of various peptides and proteins into oligomers, 

fibrils, and plaques, which play a central role in pathology due to their toxic properties. Soluble 

oligomers are considered the most toxic species, making their precise quantification essential 

for a better understanding of disease mechanisms and the targeted development of therapeutics. 

However, quantification presents a considerable challenge, as the applied method must be 

highly sensitive to oligomers while remaining insensitive to chemically identical monomers. A 

technology that meets these requirements is the sFIDA technology (surface-based fluorescence 

intensity distribution analysis). 

The objective of this dissertation was to enhance the measurement accuracy and precision of 

the sFIDA technology by developing new methods and increasing the degree of automation. By 

combining the sFIDA technology with the developed methods as well as established approaches 

from the field of data science, new insights into the pathology of various protein misfolding 

diseases were also to be gained. In an initial step, the development of a method for post-hoc 

reduction of false-positive signals improved the precision and accuracy of the sFIDA 

technology. The analysis of multiple studies in which the sFIDA technology was applied further 

substantiated its exploratory, diagnostic, and pharmacological utility. For instance, it was 

demonstrated that Aβ oligomer levels decrease again early in the course of Alzheimer's disease, 

thereby limiting the therapeutic window for oligomer dissolving drugs. To harness this potential 

and optimize the efficiency and applicability of the sFIDA technology, various automation 

methods were developed. These included a procedure for the automatic determination of a 

threshold to distinguish background noise from signal, as well as the development of an 

automatic artifact detection algorithm. Since all components necessary for a fully automated 

analysis process have now been established, the complete automation of the sFIDA technology 

appears to be a promising next step.  
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Abkürzungsverzeichnis 
 

Aβ Amyloid-β 

AD Alzheimer-Krankheit (Alzheimer’s disease) 

AE-HL Ausreißerentfernung-Hodges-Lehmann 

AE-MdM Ausreißerentfernung-Mittelwert der Mittelwerte 

AF Autofluoreszenz 

APOE Apolipoprotein-E  

APP Amyloid-Vorläuferprotein (Amyloid precursor protein) 

aSyn  Alpha-Synuclein 

CAE Convolutional Autoencoder 

CSF Cerebrospinalflüssigkeit 

CU Cognitively unimpaired 

CV% Variationskoeffizienten (coefficient of variation) 

DELCODE DZNE-longitudinal cognitive impairment and dementia study 

ELISA Enzyme-linked Immunosorbent Assay 

EOAD Early-onset Alzheimer’s disease 

FPS Falsch-positives Signal 

HL Hodges-Lehman 

IAPP Inselzellen-Amyloid-Polypeptid 

IQC Interne Qualitätskontrolle (internal quality control) 

LOAD Late-onset Alzheimer’s disease 

MCI Mild cognitive impairment 

MdM Mittelwert der Mittelwerte 

ML Maschinelles Lernen 

MME-MdM Min-Max-Entfernung- Mittelwert der Mittelwerte 

MPC Maximaler Pixel Count 

MRT Magnetresonanztomographie 

MTP Mikrotiterplatte  

NFT Neurofibrillenbündel (neurofibrillary tangles) 

MVP Minimum Viable Product  

PET Positronen-Emissions-Tomographie 

pTau Hyperphosphoryliertes Tau-Protein 
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SCD Subjective cognitive decline 

SD Standardabweichung 

sFIDA Surface-based Fluorescence Intensity Distribution Analysis 

SiNaPs Siliziumdioxid-Nanopartikeln 

T1D Typ-1-Diabetes 

T2D Typ-2-Diabetes 

TIRF Total Internal Reflection Fluorescence 

tTau Gesamt Tau-Protein (total tau) 

VDL Verdünnungslinearität 

wMSE Weighted mean squared error 
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1 Einleitung 
1.1 Proteinfehlfaltung 
Proteine spielen eine essenzielle Rolle in nahezu allen biochemischen Reaktionen in lebenden 

Organismen und fungieren darüber hinaus als funktionelle Regulatoren und strukturelle 

Komponenten1. Um die Funktion einer Zelle zu erhalten, müssen sich Proteinsynthese, -faltung 

und -abbau daher im Gleichgewicht befinden und korrekt ablaufen2. Die bei der Proteinsynthese 

erzeugte lineare Sequenz von Aminosäuren bestimmt die durch Faltung entstandene, 

dreidimensionale Struktur (Konformation) und somit die Funktion des Proteins3,4. 

Konformationen unterscheiden sich unter anderem durch den Grad der Rotation um die 

Bindungen des Rückgrats3, wodurch die Anzahl der theoretisch möglichen Konformationen mit 

zunehmender Kettenlänge exponentiell ansteigt. Letztlich nimmt ein Protein die Konformation 

an, welche die Menge der freien Energie minimiert5. Die im Organismus auftretende und 

funktionelle Konformation wird als nativer Zustand bezeichnet. Die Stabilität dieses nativen 

Zustandes ist jedoch unter physiologischen Bedingungen oft nur in begrenztem Maße belastbar, 

was unter bestimmten Umständen zur Fehlfaltung der Proteine führen kann, die mit einer 

zunehmenden Anzahl an Krankheiten assoziiert ist2. Im Verlauf dieser sogenannten 

Proteinfehlfaltungserkrankungen sind spezifische Proteine in der Lage stabile Konformationen 

anzunehmen, welche vom nativen Zustand abweichen und zur Aggregation neigen6,7. Dies kann 

zum Verlust der ursprünglichen biologischen Funktion („loss-of-function“) führen und dem 

Protein toxische Eigenschaften („toxic-gain-of-function“) verleihen7. Letzteres wird meist mit 

der Formation von β-Faltblatt-reichen Sekundärstrukturen in Verbindung gebracht, die 

intermolekulare Aggregation begünstigen2. Die Ursachen für Fehlfaltung und Aggregation sind 

bisher nicht abschließend geklärt. 

Die Polymerisierungshypothese besagt, dass die Proteinfehlfaltung durch die Aggregation 

ausgelöst wird, während die Konformationshypothese besagt, dass die Fehlfaltung unabhängig 

von der Aggregation auftritt7. Aufgrund dieser Hypothese wäre eine Aggregation der 

fehlgefalteten Proteine möglich, aber nicht zwingend erforderlich, um einen stabilen Zustand 

zu erreichen7. Eine Kombination dieser beiden Hypothesen stellt die 

Konformations/Oligomerisierungs-Hypothese dar, welche die Proteinfehlfaltung als Auslöser 

der Aggregation benennt, jedoch postuliert, dass die Aggregation notwendig ist, um die 

angenommene Konformation zu stabilisieren7.  
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Insgesamt sind über 25 Proteine bekannt, die im Kontext von Proteinfehlfaltungserkrankungen 

zur Aggregation neigen8. Die entstandenen Aggregate können sich hierbei in Bezug auf 

Struktur, Löslichkeit, biologische bzw. chemische Funktion und Lokalisation (intra- oder 

extrazellulär) unterscheiden9. Bei den meisten Proteinfehlfaltungserkrankungen erfolgt die 

Aggregation jedoch über mehrere Zwischenschritte, wobei zunächst lösliche Oligomere und 

Protofibrillen entstehen, die sich anschließend zu hochorganisierten, β-Faltblatt-reichen 

Fibrillen akkumulieren können (siehe Abbildung 1)6,8. Lagern sich diese extrazellulär ab, 

werden sie häufig als Plaques bezeichnet6. Entstandene Aggregate können darüber hinaus als 

sogenannte Keime (englisch: Seeds) fungieren, die native Proteine dazu veranlassen, nicht 

native Konformation anzunehmen, wodurch sie die Aggregation in bisher unbetroffenen Zellen 

initiieren können10. 

Ein Großteil der Proteinfehlfaltungserkrankungen tritt sporadisch auf (85 %), sie können jedoch 

auch genetisch bedingt oder in seltenen Fällen übertragbar sein6. Zu den bekannten Vertretern 

zählen Morbus Parkinson, Demenz mit Lewy-Körperchen, sowie die Progressive supranukleäre 

Blickparese, bei denen die Aggregation von Alpha-Synuclein (aSyn) bzw. des Tau-Proteins 

charakteristisch sind11. Weitere prominente Beispiele sind die neurodegenerative Alzheimer-

Krankheit (englisch: Alzheimer’s disease, AD), bei der die Aggregation von Amyloid-β (Aβ) 

und phosphoryliertem Tau-Protein (pTau) auftritt, sowie der Typ-2-Diabetes (T2D), eine 

Stoffwechselerkrankung, die mit der Aggregation des Inselzellen-Amyloid-Polypeptids (IAPP) 

assoziiert ist2. Letztere werden in den folgenden Abschnitten genauer erläutert.  

 

 
Abbildung 1: Generischer Aggregationsprozess. Fehlgefaltete Monomere können durch Aggregation Oligomere 
oder größere Protofibrillen bilden. Durch Anlagerung weiterer Bausteine entstehen wiederum β-Faltblatt-reiche 
Fibrillen. Bereits entstandene Aggregate können ebenso wieder zerfallen. Erstellt mit BioRender.com.  
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1.2 Alzheimer-Krankheit  
Zu den Demenzerkrankungen zählen verschiedene Krankheitsformen, die sowohl 

Verhaltensänderungen als auch kognitive Beeinträchtigungen verursachen12. Prognosen zufolge 

wird die Zahl der Demenzerkrankungen weltweit bis 2040 auf über 80 Millionen ansteigen13, 

was die Gesundheitssysteme mit erheblichen finanziellen Belastungen im Umfang von 

mehreren Billionen Dollar konfrontieren wird14. Unter den verschiedenen Demenzformen ist 

die AD die am häufigsten auftretende Form13,15.  

1.2.1 Subtypen der Alzheimer-Krankheit 
Die AD lässt sich in zwei Subtypen unterteilen. Die seltenere early-onset AD (EOAD), die 

weniger als 6 % aller AD Fälle umfasst und die häufiger auftretende late-onset AD (LOAD)16. 

Obwohl es keine eindeutige Definition für die EOAD gibt, wird sie üblicherweise mit dem 

Auftreten erster Symptome vor dem 65. Lebensjahr und einer aggressiveren Progression 

assoziiert, wohingegen die LOAD sich typischerweise erst nach dem 65. Lebensjahr klinisch 

manifestiert17,18. Auch wenn das Aβ-Peptid in beiden AD-Formen eine wichtige Rolle in der 

Pathologie einnimmt, ist es im EOAD von besonderem Interesse. Aβ-Monomere entstehen 

während der Proteolyse des Membranproteins Amyloid-Vorläuferprotein (englisch: amyloid 

percursor protein, APP) durch γ-Sekretasen19. Die extrazellulär entstandenen Monomere 

können sich dabei hinsichtlich der Länge ihrer Aminosäurensequenz unterscheiden, wobei Aβ42 

(Aβ-Peptid mit 42 Aminosäuren) im Kontext der AD besonders relevant ist20. Die EOAD wird 

häufig mit autosomal-dominanten Mutationen in den Genen des APP sowie Presenilin-1 und 

Presenilin-2 assoziiert8, welche die Funktion der γ-Sekretasen beeinträchtigen, was zu einer 

vermehrten Produktion von Aβ-Monomeren mit längeren Aminosäuresequenzen, wie Aβ42 

führt21. Im Vergleich zu Formen mit kürzeren Sequenzen, wie Aβ40, weist Aβ42 ein erhöhtes 

Aggregationspotenzial auf21. Aβ42 kann darüber hinaus als Seed für die Aggregation anderer 

Aβ-Formen fungieren, welche dann ebenfalls zur Pathogenese der Krankheit beitragen 

können22. Angesichts dessen werden diese Genmutationen als ein Auslöser der EOAD 

angesehen23. Neuere Ergebnisse zeigten jedoch, dass diese Mutationen nur in bis zu 15 % der 

EOAD-Fälle auftreten, während die restlichen Fälle durch eine Kombination bekannter und 

bisher unbekannter Gen-Varianten ausgelöst werden24. Während die EOAD fast ausschließlich 

genetisch bedingt ist25, wurden für die LOAD bisher noch keine ursächlichen Genmutationen 

identifiziert18. Es wird daher angenommen, dass es sich bei der LOAD um eine sporadische, 

stark polygenetische Erkrankung handelt, bei deren Pathogenese eine Vielzahl genetischer 

sowie nicht-genetischer Faktoren involviert sind19,23,25. Zu den bekannten genetischen 
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Risikofaktoren zählt dabei das Vorhandensein einer oder zweier Kopien des ε4-Alleles des 

Apolipoprotein-E (APOE)-Genes, welches nicht nur das Risiko einer AD deutlich erhöht, 

sondern gleichzeitig das durchschnittliche Alter für das Auftreten erster Symptome senkt26,27. 

Zusätzlich tragen vaskuläre und diverse lebensstilbedingte Faktoren zur Pathogenese bei28. 

Zuletzt kann das Risiko einer AD durch das Vorliegen von Komorbiditäten, wie beispielsweise 

T2D, weiter erhöht werden29,30. 

Unabhängig vom Subtyp ist für die AD eine fortschreitende Abnahme kognitiver Fähigkeiten, 

wie des Gedächtnisses und der Konzentrationsfähigkeit charakteristisch31. Zudem sind die 

Wortfindung und die Fähigkeit zur Durchführung alltäglicher Aktivitäten mit fortschreitender 

Progression zunehmend beeinträchtig31, und das Risiko für eine Vielzahl psychischer 

Symptome ist erhöht12. Im Falle einiger, nicht-gedächtnisbezogener Symptome ist dabei das 

Risiko im LOAD deutlich geringer ausgeprägt als in der EOAD32. Schließlich erhöht die AD 

das Mortalitätsrisiko, was zu einer Zeitspanne von oft wenigen Jahren zwischen Diagnose und 

Tod führt33,34. Ein Heilmittel existiert derzeit nicht.  

1.2.2 Klinische Diagnose 
Obwohl die Symptome der AD ausreichend dokumentiert sind, ist ihre zugrunde liegende 

Pathologie noch nicht vollständig verstanden. Für deren Erforschung und die Entwicklung 

wirksamer Behandlungsstrategien ist es daher hilfreich, Patienten möglichst präzise anhand 

ihrer individuellen Charakteristika zu gruppieren. Hierdurch können mögliche vorübergehende 

Effekte klarer erkannt und Patientengruppen identifiziert werden, bei denen die Behandlung mit 

bestimmten Wirkstoffen besonders vielversprechend erscheint. Einen Ansatz hierfür bietet das 

Framework des National Institute on Aging and Alzheimer’s Association, welches die 

Progression einer AD anhand der klinischen Symptome in sechs Phasen unterteilt20,35. Die 

ersten beiden Phasen stellen präklinische Phasen dar, in denen die kognitive Leistung nicht 

objektiv beeinflusst ist (englisch: cognitively unimpaired, CU), sodass die Resultate kognitiver 

Tests folglich im normalen Bereich liegen. In der zweiten Phase manifestiert sich jedoch eine 

subjektiv wahrgenommene kognitive Beeinträchtigung (englisch: subjective cognitive decline, 

SCD)36. Die nachfolgenden Phasen drei bis sechs sind durch eine fortschreitende Abnahme der 

kognitiven Fähigkeiten und Zunahme der zuvor genannten Symptome gekennzeichnet20,35. Sie 

erstrecken sich von milder kognitiver Beeinträchtigung (englisch: mild cognitive impairment, 

MCI) über die milde, die moderate, bis hin zur schweren Demenzform.  
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1.2.3 Pathologie und Biomarker 
Die Prodromalphase der AD beginnt häufig bereits Jahrzehnte vor dem Auftreten erster 

klinischer Symptome37. Mögliche auslösende Effekte könnten bei Studienteilnehmern, die 

aufgrund ihrer klinischen Symptome ausgewählt wurden, somit bereits abgeklungen sein und 

Personen in der Prodromalphase könnten aufgrund des asymptomatischen Zustandes 

fälschlicherweise in Kontrollgruppen aufgenommen werden. Aufgrund der symptomatischen 

Überlappung mit anderen Demenzformen besteht darüber hinaus das Risiko für Fehldiagnosen. 

Dies kann potenzielle Unterschiede zwischen Patienten- und Kontrollgruppen maskieren und 

somit die Gewinnung neuer Erkenntnisse erschweren. Um darüber hinaus eine frühestmögliche 

Behandlung mit potenziellen Wirkstoffen zu ermöglichen, ist eine frühzeitige Diagnose, vor 

dem Auftreten der ersten Symptome entscheidend. Eine Möglichkeit hierfür bietet die 

Verwendung verschiedener Biomarker, wie der monomeren Konzentration des Aβ42-Peptids 

sowie des Tau-Proteins, gemessen in der Cerebrospinalflüssigkeit (CSF)18,23.  

Eine weit verbreitete Annahme besagt, dass die AD durch ein Ungleichgewicht zwischen 

Produktion und Clearance des Aβ-Monomers entsteht37–39. Bedingt durch pathologische 

Fehlfaltungen kommt es zudem vermehrt zur Aggregation von Aβ-Monomeren in 

unterschiedliche Strukturen19. Es bilden sich Oligomere, die unverändert bleiben, oder 

sequenziell zu Protofibrillen und darauffolgend zu Fibrillen aggregieren können19,40. Während 

dieser Aggregation können diverse Konformationen, wie α-Helix- oder β-Faltblatt-Konformere 

entstehen und schnelle Konformationsänderungen können auftreten41. Im weiteren Verlauf der 

AD akkumuliert ein Teil der Fibrillen in den sogenannten Senilen- oder β-Plaques42. Durch die 

abnormale Aggregation und Ablagerung in den β-Plaques sinkt die monomere 

Aβ42-Konzentration im CSF, wodurch diese als Biomarker verwendet werden kann20.  

Eine frühe Theorie, welche die Forschung maßgeblich beeinflusste und kontinuierlich 

weiterentwickelt wurde, ist die Kaskadentheorie von Hardy und Higgins (1992)39. Diese besagt, 

dass die β-Plaques neurotoxische Eigenschaften aufweisen und als initialer Faktor für die 

weitere Pathologie fungieren. Durch die Beeinträchtigung der Kalziumhomöostase führen sie 

zu erhöhten intraneuronalen Kalziumkonzentrationen, was wiederum die Aggregation des 

Tau-Proteins in den Neuronen auslöst39. Tau ist ein natürlich vorkommendes Protein, welches 

zur Struktur und Stabilität der Mikrotubuli beiträgt42. Im Verlauf der AD kommt es jedoch 

aufgrund der erhöhten intraneuronalen Kalziumkonzentration zur Hyperphosphorylierung des 

Tau-Proteins, wodurch dieses toxische Eigenschaften entwickelt39,43. Das Neuron synthetisiert 

daraufhin fortlaufend neues, natives Tau-Protein und versucht das pTau in inerte Polymere 
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einzuschließen, was zur Bildung von Neurofibrillärenbündeln (englisch: neurofibrillar tangles, 

NFTs) führt43. Da jedoch auch das zum Ausgleich synthetisierte, native Tau 

hyperphosphoryliert, wird die Mikrotubuli zunehmend geschädigt, wodurch der axonale 

Transport beeinträchtigt wird42. Zusammen mit der zunehmenden Menge an NFTs, 

beeinträchtigt dies die synaptische und neuronale Funktion zunehmend, was letztlich, 

gemeinsam mit dem durch das steigende Volumen der NFTs einhergehenden Druck, zur 

retrograden Degeneration und schließlich zum Zelltod führt42,43. NFTs treten bei einer Vielzahl 

neurodegenerativer Krankheiten in Erscheinung und korrelieren im Gegensatz zu β-Plaques mit 

dem Schweregrad der demenziellen Symptome44. Da unter anderem nach dem Zelltod 

unterschiedliche Formen des Tau-Proteins in den extrazellulären Raum und ins CSF gelangen, 

können erhöhte Konzentrationen dieses Proteins als Biomarker zur Diagnose verschiedener 

neurodegenerativer Erkrankungen verwendet werden45.  

Obwohl auch Aβ-Fibrillen und β-Plaques neurotoxische Eigenschaften aufweisen, werden 

gegenwärtig lösliche Aβ-Oligomere, welche sich aufgrund ihrer geringen Größe leicht im 

Gehirn verbreiten können19, als die neurotoxischste Form angesehen40,46. Die Toxizität der 

Oligomere wird dabei ebenfalls auf die Störung der Kalziumhomöostase zurückgeführt, die 

eine erhöhte, intraneuronale Kalziumkonzentration zur Folge hat40. Ebenso können Oligomere 

Zellmembranen schädigen, diverse Entzündungs- und Stressreaktionen auslösen sowie die 

synaptische Signalübertragung beeinträchtigen19,40,47.  

1.2.4 Biomarker-basierte Diagnose  
Das AT(N) Research Framework nutzt die zuvor beschriebenen Biomarker für eine 

Klassifizierung, mittels derer Personen eindeutig in eins von acht Profilen eingeordnet werden 

können (siehe Abbildung 2)20. Die Klassifizierung kann dabei auf den Werten der Biomarker 

Aβ42, pTau und der Gesamtmenge an Tau-Proteinen (tTau) basieren. Die Konzentration von 

Aβ42 im CSF dient der Prüfung einer möglichen Amyloidose (A), während die 

pTau-Konzentration Aufschluss über das Vorliegen einer Tauopathie (T) gibt und die 

tTau-Konzentration eine neurologische Schädigung (N) anzeigt. Unterschreitet die Aβ42-

Konzentration, oder überschreiten pTau- und tTau-Konzentrationen einen definierten 

Grenzwert wird die entsprechende Kategorie als positiv gewertet (A+, T+, N+). Unabhängig 

vom T- und N-Status muss eine Amyloidose vorliegen (A+), um eine Person einem 

AD-assoziierten Profil zuzuordnen. Eine Klassifikation in das AD-Profil erfordert darüber 

hinaus eine vorliegende Tauopathie (T+). Ein großer Vorteil gegenüber der klinischen Diagnose 

ist, dass Patienten, deren Demenz-Symptome nicht durch eine AD bedingt sind (beispielsweise 
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A-T+N+) leichter identifiziert und somit aus Studien ausgeschlossen werden können. Durch 

die somit erhöhte Homogenität der Studiengruppen wird das Aufzeigen AD-spezifischer 

Effekte erleichtert. 

 

Abbildung 2: AT(N) Research Framework. Verändert nach Jack et al. (2018)20. Zur Vereinfachung der 
Darstellung wurden beide Profile unter A+T- zusammengefasst. Das Profil A-T-N+ weist neben AD-spezifischen 
auch nicht AD-spezifische Veränderungen auf. 
 

Jack et al. (2010) entwickelten ein Modell, das die pathologische Abfolge der zuvor genannten 

Biomarker und Symptome mit den klinischen Diagnosegruppen kombiniert37. Wie in der 

Kaskadentheorie tritt die Aggregation von Aβ als Erstes auf, gefolgt von abnormalen Tau-

Konzentrationen37. Die Konzentrationen beider Biomarker verändern sich dabei schon vor dem 

Auftreten erster Symptome (Phase 1 und 2) und sind bei Eintritt in die dritte Phase (MCI) bereits 

zu einem hohen Grad abnormal verändert. Die Gehirnstruktur sowie kognitive Fähigkeiten 

erreichen erst im Verlauf des MCI oder in späteren Phasen einen hohen Grad an Abnormalität. 

Es ist jedoch wichtig zu beachten, dass der Verlauf einer AD in seinem zeitlichen Fortschreiten 

individuell variiert. Es gibt somit keine einheitliche Dauer für die einzelnen Phasen. Des 

Weiteren kann es vorkommen, dass Verläufe stagnieren. So entwickeln nicht alle Personen, 

welche der SCD-Phase zugeordnet wurden vor ihrem Ableben klinische Symptome37. 

1.2.5 Weitere Diagnosemethoden 
Neben der Verwendung von CSF-Biomarkern können auch nicht-invasive 

Bildgebungsverfahren wie die Positronen-Emissions-Tomographie (PET) zu diagnostischen 

Zwecken eingesetzt werden20. Mithilfe radioaktiver Amyloid-Tracer lässt sich eine erhöhte 

Retention nachweisen, was auf eine verstärkte Amyloid-Akkumulation hinweist, während eine 

synaptische Fehlfunktion aufgrund eines detektierten Hypometabolismus angenommen werden 
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kann48. Andere Verfahren, wie die Magnetresonanztomographie (MRT), ermöglichen zudem 

die Erkennung von Atrophie in verschiedenen Gehirnbereichen sowie von Läsionen der weißen 

Substanz, die über altersbedingte Veränderungen hinausgehen49. Die Atrophie der medialen 

Temporallappen wird hierbei als aussagekräftigster Marker für eine AD betrachtet50. Da 

bildgebende Verfahren erst nach CSF-Biomarkern Hinweise auf eine sich entwickelnde AD 

geben, sollten sie unterstützend eingesetzt werden37. 

1.3 Diabetes mellitus 
Unter normalen physiologischen Bedingungen unterliegt der Blutzuckerspiegel 

Schwankungen, bewegt sich aber innerhalb eines eng regulierten Bereichs. Dies wird durch die 

aufeinander abgestimmte Interaktion (Glukosehomöostase) zwischen der Insulinsekretion, der 

Glukoseaufnahme durch Muskeln und Leber sowie der Unterdrückung der hepatischen 

Glukoseproduktion erreicht51. Insulin spielt dabei eine zentrale Rolle, da es als Hormon die 

Aufnahme der Glukose reguliert. Im Falle einer Diabeteserkrankung sind ein oder mehrere 

dieser Mechanismen gestört, wodurch die Glukosehomöostase nicht oder nur eingeschränkt 

aufrechterhalten werden kann51. Infolgedessen tritt häufig ein erhöhter Blutzuckerspiegel 

(Hyperglykämie) auf. Eine Diabeteserkrankung kann des Weiteren eine Reihe von 

Komplikationen verursachen, die zu Funktionsbeeinträchtigung oder Schäden an den Augen, 

Nerven, Nieren, den Blutgefäßen, sowie dem Herzen führen52. Durch die Kontrolle und 

Behandlung von Hyperglykämie, Blutdruck und Hypercholesterinämie kann die 

Wahrscheinlichkeit von Komplikationen reduziert oder deren Entwicklung verlangsamt 

werden53,54. Unbehandelt kann Diabetes jedoch ein ketoazidotisches Koma herbeiführen. 

Weltweit sind im Jahr 2021 537 Millionen Menschen von Diabetes mellitus betroffen55, 

wodurch dieser zu den häufigsten Stoffwechselerkrankungen zählt56. Prognosen zufolge wird 

die Fallzahl bis zum Jahr 2040 auf 642 Millionen ansteigen, wodurch die Gesundheitssysteme 

mit direkten Kosten von über einer Billion USD konfrontiert werden würden57. Die 

Gesamtanzahl der Diabetesfälle verteilt sich dabei auf verschiedene Diabetes-Typen. 

Typ-1-Diabetes (T1D) sowie T2D sind dabei die am häufigsten auftretenden Formen58, wobei 

T2D rund 90 % aller Diabetesfälle ausmacht59. 

1.3.1 T1D und T2D 
Der T1D ist eine Autoimmunerkrankung, welche sowohl genetisch bedingt als auch durch 

spezifische Viruserkrankungen in der Kindheit ausgelöst werden kann58,60. Durch 

Autoimmunreaktionen wird ein großer Anteil der β-Zellen, welche sich in den Langerhans-

Inseln des Pankreas befinden, durch T-Zellen zerstört60. In einer Metaanalyse mehrerer 
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Autopsiestudien konnte gezeigt werden, dass die β-Zellmasse in Individuen mit T1D um 

70-100 % gegenüber den gesunden Kontrollgruppen zurückging61. Da das Insulin in den 

β-Zellen produziert wird, können die verbleibenden Zellen nach Zerstörung eines ausreichend 

großen Anteils den Insulinbedarf nicht mehr durch eine erhöhte Sekretion kompensieren, 

wodurch die Glukosehomöostase nicht weiter aufrechterhalten werden kann. Ab diesem 

Zeitpunkt ist eine Insulintherapie notwendig, um den Blutzuckerspiegel zu regulieren. Bei 

Primaten wurde dieser Punkt bei einem Verlust von etwa 50 % der β-Zellmasse erreicht62.  

Zu den Risikofaktoren für den T2D zählen neben polygenetischen Auslösern auch umwelt- und 

lebensstilbedingte Faktoren wie Übergewicht und mangelnde körperliche Aktivität sowie ein 

fortschreitendes Alter56,58,63. Auch bestimmte Erkrankungen, darunter die AD, erhöhen das 

Risiko64. Der T2D ist durch eine fortschreitende Insulinresistenz sowie Beeinträchtigung der 

Insulinsekretion gekennzeichnet59. Infolge der zunehmenden Resistenz wird die 

Glukoseaufnahme in Muskeln und Leber reduziert, wodurch eine steigende Menge an Insulin 

zur Regulation des Blutzuckerspiegels benötigt wird. Unter normalen physiologischen 

Bedingungen würden Organismen mit einer gesteigerten Insulinsekretion (Hyperinsulinämie) 

sowie einer möglichen Zunahme der β-Zellmasse reagieren65. Während der Progression des 

T2D tritt jedoch eine abnormale Reaktion in Form einer beeinträchtigten Insulinsekretion und 

nachfolgender β-Zell-Apoptose auf61,66. Im Vergleich zu gesunden Individuen steigert sich die 

Apoptoserate um das Drei- bis Zehn-fache, während die Cytokineserate unverändert bleibt, was 

letztlich zu einer Abnahme der β-Zellmasse führt65. Die genaue Ursache der beeinträchtigten 

Insulinsekretion sowie der folgenden Apoptose ist nicht abschließend geklärt. Es gibt jedoch 

eine Vielzahl an Faktoren, die damit in Verbindung gebracht werden. Zu diesen gehören β-

Zellstress, Reaktionen auf oxidativen Stress sowie Entzündungsprozesse59. Im Vergleich zu 

dem T1D findet die Abnahme der β-Zellmasse verlangsamt statt und ein größerer Anteil der β-

Zellen unterliegt nicht der Apoptose. Eine Metastudie verschiedener Autopsiestudien konnte 

zeigen, dass die β-Zellmasse von Individuen mit T2D um bis zu 65 % gegenüber der 

Kontrollgruppe abnimmt61. Nichtsdestotrotz kann es auch bei dem T2D zu einer relativ abrupt 

einsetzenden Symptomatik sowie zum Zusammenbruch der Glukosehomöostase kommen61, 

wodurch eine Insulintherapie erforderlich wird. 

1.3.2 Aggregation von IAPP 
Eine weitere mögliche Ursache für die Abnahme der β-Zellmasse im T2D ist die 

Insulinresistenz-bedingte Hypersekretion von IAPP und dessen nachfolgende Aggregation und 

Akkumulation. IAPP ist ein Peptidhormon, das mit Insulin durch die β-Zellen co-sekretiert 
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wird67. Bedingt durch die erhöhte Insulinresistenz steigt im frühen Krankheitsstadium die 

Sekretion von Insulin und folglich ebenfalls von IAPP, wobei letzteres in einem 

überproportionalen Verhältnis sekretiert wird68. Ähnlich wie die Aggregation von Aβ in der AD 

ist auch die Aggregation von IAPP im T2D pathologisch. Das IAPP-Monomer aggregiert 

analog zunächst zu löslichen Oligomeren, die wiederum Fibrillen bilden können, welche dann 

zu unlöslichen Plaques, dem sogenannten Amyloid akkumulieren können69. Dieses befindet 

sich extrazellulär zwischen β-Zellen sowie β-Zellen und Endothelzellen70. Obwohl die 

IAPP-Plaques als pathologisch angesehen werden, können sie ebenso in gesunden Individuen 

vorkommen (~10 % der Fälle) oder in einigen Fällen von T2D ausbleiben65. Die kleineren, 

löslichen Oligomere bilden sich hingegen auch intrazellulär, in den β-Zellen71,72.  

Der Grund für die übermäßige Aggregation ist noch nicht abschließend geklärt. Eine mögliche 

Hypothese besagt, dass intrazelluläre Aggregation durch die Hypersekretion von IAPP 

ausgelöst wird69,73. Da monomeres IAPP auch in gesunden Individuen intrazellulär vorhanden 

ist, wird die Existenz von Mechanismen angenommen, welche die Aggregation verhindern oder 

fehlgefaltetes IAPP entsorgen. Aufgrund des Hyperinsulinismus und der dadurch bedingten 

hohen Konzentration an co-sekretiertem IAPP-Monomer werden diese Schutzmechanismen 

jedoch überlastet69,73. Zusätzlich wird es als möglich erachtet, dass die Wirksamkeit der 

Mechanismen durch den T2D reduziert wird73. 

Eine weitere Parallele zwischen der AD und dem T2D besteht in der Zytotoxizität der 

Aggregate. Analog zur AD wird angenommen, dass die in unlöslichen Plaques abgelagerten 

Fibrillen im T2D eine geringere Toxizität aufweisen als Oligomere und somit wahrscheinlich 

nicht primär für die abnehmende β-Zellmasse verantwortlich sind69. Modelstudien an Mäusen 

zeigten, dass die Abnahme der β-Zellmasse nicht allein durch IAPP-Plaques bedingt sein kann, 

da sich diese zum Zeitpunkt der stärksten Reduzierung noch nicht gebildet hatten69. Ein 

weiteres Argument ist, dass nicht alle Individuen im Verlauf der T2D IAPP-Plaques 

entwickeln65. Nichtsdestotrotz sind auch extrazelluläre Fibrillen und Plaques in der Lage, die 

Integrität von Zellmembranen zu beeinträchtigen und sind somit zytotoxisch74. Den kleineren, 

löslichen Oligomeren wird eine stärkere toxische Wirkung zugeschrieben. Obwohl 

nachgewiesen werden konnte, dass IAPP-Oligomere verschiedene Zellmembranen 

beeinträchtigen oder schädigen und sowohl Entzündungsprozesse als auch oxidativen Stress 

hervorrufen können, ist die genaue Ursache der Zytotoxizität bislang nicht abschließend 

geklärt72,74–76. Neben der Zytotoxizität wird des Weiteren davon ausgegangen, dass 

IAPP-Oligomere die Clearance-Mechanismen beeinträchtigen, wodurch die Bildung weiterer 
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Oligomere sowie die Ausbreitung über Seeding-Mechanismen begünstigt wird73. Darüber 

hinaus gibt es weitere Faktoren, welche die Aggregation beeinflussen. So konnte gezeigt 

werden, dass Glukose und Fruktose gebildete Aggregate stabilisieren können77, während 

Insulin inhibitorische Eigenschaften in Bezug auf die Aggregation von IAPP aufweist78,79. Da 

eine insulinresistenzbedingte Steigerung der Insulinsekretion im frühen Krankheitsstadium 

jedoch im Gegensatz zu der während einer T2D-Erkrankung auftretenden IAPP-Aggregation 

steht, wird vermutet, dass durch den T2D die Bindung von Insulin an IAPP beeinträchtigt wird 

oder weitere Faktoren eine Rolle spielen. 

Zur Diagnose des T2D können die Plasmaglukosewerte genutzt werden. Die Integration 

zusätzlicher Plasmaprotein-Biomarker kann jedoch die Genauigkeit erhöhen und eine frühere 

Diagnose erlauben80. Ein Heilmittel für T1D und T2D existiert derzeit nicht. Während die 

Symptome behandelbar sind, muss eine Insulintherapie, falls notwendig geworden, fortgesetzt 

werden. 

1.4 Quantifizierung von Oligomeren mit sFIDA 
Wie in den vorhergehenden Kapiteln beschrieben, gibt es diverse 

Proteinfehlfaltungserkrankungen, in denen die Aggregation von Proteinen zu Oligomeren, 

Fibrillen und Plaques eine zentrale Rolle in der Pathologie einnimmt2. Aufgrund dessen ist die 

Auflösung dieser Aggregate ein vielversprechendes Ziel in der Entwicklung von 

Medikamenten. Frühere Studien zeigten, dass durch die Anwendung monoklonaler Antikörper 

Aβ-Plaques in AD-Patienten aufgelöst werden konnten81. Allerdings konnte eine resultierende 

Verlangsamung der Progression nur bedingt belegt werden81,82. Neuere Ansätze fokussieren 

sich daher auf die Auflösung der kleineren, löslichen Oligomere, da diese bereits in frühen 

Krankheitsphasen auftreten und zugleich eine hohe Toxizität aufweisen40,46,69,83. Sowohl für die 

Entwicklung von Wirkstoffen, die auf die Auflösung der Oligomere abzielen, als auch für 

diagnostische Zwecke ist eine präzise Quantifizierung der Oligomere unabdingbar. Im 

Gegensatz zu den Plaques lassen sich Oligomere aufgrund ihrer geringen Größe, welche im 

einstelligen Nanometerbereich liegen kann83, jedoch nicht durch visuelle Methoden wie MRT 

oder PET in-vivo quantifizieren. Folglich sind Methoden zur Quantifizierung von Oligomeren 

in Körperflüssigkeiten wie CSF oder Plasma sowie in Ausscheidungen notwendig.  

Eine zentrale Herausforderung bei der Entwicklung solcher Assays besteht in der geringen 

Konzentration von Oligomeren in Körperflüssigkeiten im Vergleich zu den hohen 

Konzentrationen an Monomeren. So wird beispielsweise angenommen, dass Aβ-Oligomere 

weniger als einen Prozent der Gesamtmenge an Aβ in CSF ausmachen84. Aufgrund dessen ist 
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die Unempfindlichkeit gegenüber Monomeren sowie eine hohe Sensitivität und Spezifität des 

Assays erforderlich, um aussagekräftige Messwerte zu gewährleisten. Die Surface-based 

Fluorescence Intensity Distribution Analysis (sFIDA) Technologie, welche ursprünglich aus 

einer Methode zur Quantifizierung von Prionen entwickelt wurde85, ist gezielt an diese 

Anforderungen adaptiert und für die Quantifizierung von Aggregaten und Oligomeren weiter 

optimiert worden86,87.  

1.4.1 sFIDA - Grundprinzip 
Ein Enzyme-linked Immunosorbent Assay (ELISA) nutzt das Konzept der Antikörperbindung, 

um verschiedene Antigene, insbesondere Proteine, zu detektieren und zu quantifizieren88. Die 

ELISA haben gemeinsam, dass sie über mindestens drei Komponenten verfügen. Diese 

umfassen den Analyten, der die zu detektierenden Antigene enthält, einen Fänger zur Fixierung 

der Antigene und eine Detektionskomponente88. Die genaue Form dieser Komponenten variiert 

je nach ELISA-Typ, die sich in ihrer Komplexität, ihren spezifischen Vor- und Nachteilen sowie 

ihren Einsatzvoraussetzungen unterscheiden89. Der Sandwich-ELISA bietet unter den 

ELISA-Typen eine besonders hohe Sensitivität und Spezifität88,89, weshalb er als Grundlage für 

die sFIDA-Technologie genutzt wird. Der Ansatz wird durch hochauflösende 

Fluoreszenzmikroskopie ergänzt, die neben quantitativen Messungen eine umfassendere 

Datenerhebung ermöglicht. Da die Grundprinzipien des Sandwich-ELISAs sowie der 

Fluoreszenzmikroskopie unabhängig vom spezifischen Antigen und der Probenmatrix sind, 

stellt die sFIDA-Technologie eine flexible Plattformtechnologie dar. Abbildung 3 

veranschaulicht das Grundprinzip des sFIDA-Assays. 

Wie für einen Sandwich-ELISA üblich werden auch im sFIDA-Assay die Fängerantikörper auf 

einer Mikrotiterplatte (MTP) immobilisiert. Dabei werden für sFIDA-Assays MTPs mit 

Glasboden verwendet, um die anschließende Fluoreszenzmikroskopie mit einem inversen 

Mikroskop zu ermöglichen90. Durch die anschließende Auftragung einer Blockierlösung wird 

die verbleibende freie Glasoberfläche gesättigt, sodass spätere unspezifische Bindungen und 

somit potenzielle falsch-positive Signale minimiert werden. Nach Zugabe der Proben findet 

eine Inkubationsphase statt, in welcher die in der Probe enthaltenen Antigene, sowohl in 

monomerer als auch in aggregierter Form an die Fängerantikörper gebunden werden. Nach 

einem Waschschritt werden die mit Fluoreszenzfarbstoff-markierten Detektionsantikörper 

eingesetzt, wobei Fluorochrome mit hoher Quantenausbeute und Photostabilität genutzt 

werden. Da der Fänger- sowie der Detektionsantikörper identische oder überlappende Epitope 

erkennen, können die Detektionsantikörper nicht an die Monomere binden, da deren Epitope 
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bereits durch die Fängerantikörper maskiert sind90. Die Detektionsantikörper können folglich 

nur an aggregierte Formen des Antigens, wie Oligomere, binden, wodurch eine 

Unempfindlichkeit gegenüber den chemisch identischen Monomeren gewährleistet wird. Die 

Anzahl der verwendeten Antikörper sowie die Emissionsbereiche der zur Markierung 

eingesetzten Fluorochrome sind variabel, wodurch es möglich ist, in einem einzelnen 

Experiment verschiedene Antigene zu detektieren. Ebenso können mehrere 

Detektionsantikörper mit unterschiedlichen Fluorochromen verwendet werden, welche jedoch 

auf dasselbe Antigen abzielen. Durch die Überlagerung beider Fluoreszenzkanäle 

(Kolokalisation) wird die Spezifität des Assays erhöht, da wellenlängenspezifische, disjunkte 

Autofluoreszenz (AF) herausgefiltert werden kann. Die Anwendung der Kolokalisation führt 

jedoch ebenfalls zu einer Verringerung der quantitativen Analyseergebnisse (Readouts). Da 

dieser Effekt in einigen Assays stärker ausfällt als in anderen, kann die Kolokalisation nicht in 

allen Assays angewendet werden.  

1.4.2 Datenakquise 
Mit einem Total Internal Reflection Fluorescence (TIRF) Mikroskop werden für jedes Well der 

MTP 25 Bilder im 14-Bit-Format mit einer Auflösung von 1000×1000 Pixeln aufgenommen, 

wobei jeder Pixel etwa 114 nm abbildet. Die 25 Bilder erfassen kumuliert somit etwa 3 % der 

gesamten Well-Fläche. Werden verschiedene Fluorochrome verwendet, werden die Emissionen 

der unterschiedlichen Wellenlängenbereiche (üblicherweise rot (705 nm) und grün (525 nm)) 

in separaten Bilddateien gespeichert. Abbildung 3 zeigt ein Beispiel eines durch den sFIDA-

Assay erfassten Well-Ausschnittes durch zwei Fluoreszenzkanäle sowie die Kolokalisation der 

Einzelkanäle. Jeder einzelne Pixel nimmt dabei einen Graustufenwert zwischen 0 und 16383 

an, der im Folgenden als Intensität bezeichnet wird. Jeder Pixel, dessen Intensität oberhalb eines 

definierten Intensitätsgrenzwertes (Cutoff) liegt und sich somit vom Hintergrund abgrenzen 

lässt, wird im Folgenden als Signal bezeichnet. Stellen angrenzende Pixel Signal dar, wird die 

gesamte direkt zusammenhängende Signal-Fläche (ohne diagonale Verbindungen) als Partikel 

bezeichnet. Zur Unterscheidung des Signals, das durch spezifisch gebundene 

Detektionsantikörper erzeugt wird, von Signalen, die auf andere Quellen zurückzuführen sind, 

wird im Folgenden der Begriff Nutzsignal verwendet, wenn eine Abgrenzung erforderlich ist. 
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Abbildung 3: Schematische Darstellung des sFIDA-Assays. Die schematische Darstellung verdeutlicht, dass 
Detektionsantikörper ausschließlich an Aggregate wie Oligomere, aber nicht an Monomere binden können. 
Folglich sind nur diese in der Lage Nutzsignal zu erzeugen. Das Beispielbild zeigt eingefärbte Signale in den 
einzelnen Fluoreszenzkanälen (rot und grün) sowie die Kolokalisation (gelb). Partikel im grünen Fluoreszenzkanal 
sind ausgedehnter als im roten Fluoreszenzkanal und der Hintergrund weist eine höhere Intensität auf. Erstellt mit 
BioRender.com. 

Wie bereits ausgeführt, ist das Grundprinzip des sFIDA-Assays unabhängig von der 

spezifischen Probenmatrix und den nachzuweisenden Antigenen. Die einzelnen 

Assay-Komponenten und das Assay-Protokoll müssen jedoch für jeden Assay im Rahmen der 

Assay-Entwicklung individuell bestimmt und optimiert werden, um eine bestmögliche Leistung 

hinsichtlich Sensitivität und Spezifität zu erreichen. Um den Assay robuster gegenüber 

Intra-Assay-Varianz zu gestalten, hat sich die Verwendung von vier Replikaten jeder Probe 

bewährt, die in separate Wells pipettiert werden. Durch Aggregation der einzelnen 

Well-Readouts wird der Readout der Probe ermittelt. 
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1.4.3 Bildanalyse-Prozess 
Der Prozess der Bildanalyse umfasst im Wesentlichen vier zentrale Schritte (siehe Abbildung 

4). Zunächst erfolgt die Artefaktdetektion, bei der Bilder auf potenzielle Artefakte überprüft 

werden. Artefaktbelastete Bilder werden hierbei aussortiert, um eine Verfälschung der 

nachfolgenden Berechnungen zu vermeiden. Im anschließenden Schritt wird der Cutoff 

bestimmt, welcher die Abgrenzung des Signals vom Hintergrundrauschen, bestehend aus 

Streulicht und dem Dunkelrauschen des Detektors, ermöglichen soll. Danach erfolgt die 

quantitative Analyse, bei der die in den Bildern enthaltenen Signale oder Partikel in numerische 

Readouts umgewandelt werden. Abschließend sollte eine Kalibration, oder im Falle dessen, 

dass dies nicht möglich ist, eine Normierung der Readouts stattfinden. 

 

Abbildung 4: Bildanalyse-Prozess. Prozess der Bildanalyse von sFIDA-generierten Rohdaten bis hin zu 
experimentübergreifend vergleichbaren Ergebnissen. 

 

Für die ersten drei Prozessschritte spielt AF eine wichtige Rolle, da sie zum 

Hintergrundrauschen beiträgt, falsch-positive Signale erzeugt sowie in Form von Artefakten 

auftreten kann. Wird die AF in den verschiedenen Formen nicht entfernt, können die Ergebnisse 

der quantitativen Analyse verfälscht werden. 

1.4.3.1 AF und falsch-positive Signale 
Unabhängig davon, ob es sich um Proben aus Körperflüssigkeiten oder Gewebehomogenaten 

handelt, bestehen diese aus komplexen Zusammensetzungen vieler unterschiedlicher 

Komponenten. Einige der enthaltenen endogenen Moleküle besitzen autofluoreszierende 

Eigenschaften und können somit nach Anregung durch Licht in bestimmten 

Wellenlängenbereichen auch ohne Markierung durch exogene Fluorochrome AF emittieren91–

93. Obwohl viele dieser Moleküle nur in schmalen Wellenlängenbereichen mit einer Breite unter 

200 nm autofluoreszieren, sind auch breitere Bereiche von über 300 nm möglich94. Die 

Emission liegt dabei häufig im blauen Wellenlängenbereich, es existieren jedoch auch endogene 

Moleküle die Licht im grünen oder roten Bereich und somit im Emissionsbereich der 

Detektionsantikörper, emittieren94. Obwohl die endogene AF für diverse explorative und 

diagnostische Zwecke genutzt wird, da sie Hinweise auf pathologische oder metabolische 
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Veränderungen geben kann93, führt sie bei der Verwendung exogener Fluorochrome zu 

ungewollten Signalen, was die Genauigkeit (Maß der Abweichung zum tatsächlichen Wert) und 

Präzision (Maß der Streuung einzelner Messpunkte) der Messung verringert95.  

Im Rahmen des sFIDA-Assays wird das Auftreten von AF durch endogene Moleküle 

weitestgehend reduziert, indem durch einen Waschschritt alle nicht spezifisch an die 

Fängerantikörper gebundenen Matrixkomponenten entfernt werden90. Ist die Oberfläche des 

Wells jedoch nicht vollständig blockiert oder treten Kreuzreaktionen zwischen 

Fängerantikörpern und Matrixkomponenten auf, kann es zu unspezifischen Bindungen 

kommen, wodurch autofluoreszierende Matrixkomponenten in geringem Umfang verbleiben 

können. Die Intensität der AF variiert dabei abhängig von der spezifischen Emissionsquelle 

sowie der Anzahl unspezifischer Bindungen auf begrenzter Fläche. Ist die Intensität dieser 

Emissionen niedrig (unterhalb des Cutoffs), werden sie im Folgenden gemeinsam mit weiteren 

Störfaktoren, wie dem Dunkelrauschen des Detektors, als Hintergrundrauschen bezeichnet. 

Neben komplexen mathematischen Methoden zur Entfernung des Hintergrundrauschens, 

beispielsweise auf Basis der Wavelet-Funktion96, kann es auch scheinbar simpel durch die 

Anwendung eines Cutoffs entfernt werden. Erzeugt die unerwünschte Emission hingegen ein 

Signal, kann dieses allein auf Grundlage der Intensität nicht mehr vom Nutzsignal 

unterschieden werden, was die Identifikation und Entfernung erheblich erschwert.  

Es gibt mehrere Ansätze, um den Einfluss AF-bedingter Signale auf die Analyseergebnisse zu 

reduzieren. Diese umfassen direkte Maßnahmen, welche die AF bei Aufnahme der Bilder 

verringern sollen, sowie indirekte bzw. post-hoc Methoden, um die AF aus bereits generierten 

Bildern zu entfernen. Zu den direkten Maßnahmen gehört die chemische Behandlung der Probe, 

die häufig bei der Analyse von Gewebe Anwendung findet und die AF sehr effektiv reduzieren 

bzw. in einigen Fällen nahezu vollständig eliminieren kann97,98. Ebenfalls direkten Einfluss hat 

das sogenannte Photobleaching, bei dem die Fluorochrome durch Bestrahlung zerstört werden 

sollen99. Für den sFIDA-Assay sind jedoch beide Ansätze nicht praktikabel, da eine 

Beeinflussung der Struktur der Proteinaggregate nicht ausgeschlossen werden kann. Zudem 

kann besonders im Falle des Photobleachings der Prozess zeitaufwändig ausfallen99. Indirekte 

Ansätze zur Reduzierung der AF umfassen die Optimierung des zeitlichen Abstands zwischen 

der Anregung der Fluorochrome und der Detektion der Emission, die auf den unterschiedlichen 

Emissionsdauern von exogenen und endogenen Fluorochromen basieren100,101, sowie die 

Spektralanalyse der Signale102. Beide Ansätze erfordern jedoch für jeden Assay eine erneute 

Optimierung, was sie sehr aufwendig macht. Ein weiterer indirekter Ansatz ist die Optimierung 
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der exogenen Fluorochrome mit dem Ziel, ihre Quantenausbeute zu erhöhen, um das 

Signal-Rausch-Verhältnis zu maximieren95.  

Post-hoc-Methoden zur Identifikation von AF-bedingten Signalen umfassen unter anderem 

differenzielle Fluoreszenz-Korrekturverfahren, welche einen zweiten Anregungs- bzw. 

Detektionsbereich im Rahmen einer zusätzlichen Messung verwenden103,104. In beiden Fällen 

basiert das Grundprinzip darauf, dass exogene Fluorochrome nur in einem spezifischen und 

schmalen Wellenlängenbereich emittieren, während AF endogener Moleküle auch über breitere 

Wellenlängenbereiche auftreten kann94. Bei Verwendung mehrerer Anregungsbereiche wird die 

Probe sowohl im für das exogene Fluorochrom spezifischen Wellenlängenbereich als auch in 

einem disjunkten Bereich angeregt103. Die aus der Anregung resultierende Fluoreszenz wird 

hingegen nur im für das exogene Fluorochrom spezifischen Wellenlängenbereich detektiert. 

Die erste Messung soll dabei das Nutzsignal inklusive der AF detektieren, während die zweite 

Messung reine AF detektiert. Durch Subtraktion der zweiten Messung wird das Nutzsignal 

anschließend von der AF bereinigt. Eine abgewandelte Form stellt die Verwendung zweier 

Detektionsbereiche bei identischem Anregungsbereich dar104. In diesem Fall wird die Probe 

ausschließlich im für das exogene Fluorochrom spezifischen Wellenlängenbereich angeregt. 

Das Signal wird sowohl im spezifischen Bereich als auch in einem davon abweichenden 

Bereich detektiert, wobei das Prinzip dem der vorherigen Methode entspricht. Während die 

erste Messung sowohl das Nutzsignal als auch die AF erfasst, repräsentiert die zweite Messung 

ausschließlich die AF. Auch in diesem Ansatz wird die AF von der gesamten Fluoreszenz 

subtrahiert, um das reine Nutzsignal zu extrahieren. Die Subtraktion erfordert jedoch stets eine 

präzise Abstimmung der Wellenlängenbereiche mittels eines Korrekturfaktors104, was die 

Anwendung anspruchsvoll macht99. 

Neben endogenen Molekülen können auch die exogenen Detektionsantikörper unspezifisch an 

nicht blockierte Flächen oder aufgrund von Kreuzreaktivitäten an unspezifisch gebundene 

endogene Moleküle binden. Analog zur AF kann die hieraus resultierende Emission sowohl mit 

niedriger Intensität zum Hintergrundrauschen beitragen als auch Signal erzeugen. Da diese 

unerwünschte Fluoreszenz jedoch im spezifischen Detektionsbereich auftritt, lassen sich die 

resultierenden Signale weder anhand des Fluoreszenzbereichs noch anhand der Intensität vom 

Nutzsignal differenzieren. 

Im Folgenden werden alle unerwünschten Signale, unabhängig von ihrer Quelle, als 

falsch-positives Signal (FPS) bezeichnet. Obwohl die genauen Quellen der Emissionen nicht 

eindeutig bestimmt werden können, deutet die Signalreduktion in Negativkontrollen ohne 
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eingesetzte Detektionsantikörper darauf hin, dass ein beträchtlicher Teil der FPS auf 

unspezifisch gebundene Detektionsantikörper zurückzuführen ist105,106. Dies ist insbesondere 

problematisch, da alle zuvor vorgestellten Ansätze ausschließlich die endogene AF reduzieren, 

jedoch keine durch unspezifisch gebundene Detektionsantikörper erzeugten Signale 

abschwächen bzw. entfernen können. Folglich kann nur ein Bruchteil der FPS, etwa bei 

abnormal großen oder abnormal geformten Partikeln, vom Nutzsignal differenziert werden. 

Partikel, die visuell klassifizierbar sind, werden im Folgenden als Artefakte bezeichnet. 

1.4.3.2 Artefaktdetektion 
Zusätzlich zu den bereits beschriebenen Artefakten, die auf Matrixkomponenten bzw. den 

Assay zurückzuführen sind, existieren weitere potenzielle Artefaktquellen. Dazu gehören 

Kontaminationen der Proben mit Bakterien, die AF unterschiedlicher Intensität erzeugen 

können107. Ebenso besteht die Möglichkeit einer Kontamination mit Aerosolen, die 

unterschiedlichste Größen von ca. 10 nm bis 100 µm aufweisen und sowohl biologischen als 

auch nicht-biologischen Ursprungs sein können108,109. Unabhängig von ihrem Ursprung können 

Aerosole jedoch autofluoreszierende Eigenschaften aufweisen108. Neben der direkten AF, die 

durch Bakterien und Aerosole verursacht wird, kann zusätzlich AF durch die unspezifische 

Bindung von endogenen Molekülen oder Detektionsantikörpern auftreten. Im Fall von 

Aerosolen ist zudem eine Beeinträchtigung durch Lichtstreuung oder Reflexion nicht 

auszuschließen. 

Während die Gefahr einer Kontamination mit Bakterien vor allem auf das Pipettieren, sowie 

die Waschschritte beschränkt ist, besteht das Risiko einer Aerosolkontamination potenziell in 

allen Prozessschritten. Auch das verwendete Material, insbesondere die MTP, können Quellen 

von Artefakten darstellen. Dies ist dann der Fall, wenn die Platten Verschmutzungen oder 

Beschädigungen, wie beispielsweise Kratzer, oder Rückstände des Klebers aufweisen110. Diese 

können, analog zu Aerosolen, unspezifische Bindungen sowie Streuung und Reflexion des 

Lichts verursachen. Zuletzt gibt es bestimmte Artefakte, welche typisch für das verwendete 

Mikroskop, bzw. die angewandte Mikroskopie-Methode sind. Im Fall der TIRF-Mikroskopie 

können beispielsweise Luftblasen oder Kontaminationen im Immersionsöl auftreten, welche 

Streulicht verursachen111. Ein ungleichmäßig dicker Ölfilm oder Staub auf dem 

Mikroskopobjektiv oder der Optik im Revolverkopf kann darüber hinaus Streifen sowie 

konzentrische Interferenzringmuster erzeugen111. Im Gegensatz zu den zuvor genannten 

Artefakten verursachen diese jedoch teilweise keine AF, sondern dunkle Bereiche 

(falsch-negative Signale). Bewegungsunschärfe, entstanden durch die Aufnahme des Bildes in 
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Bewegung oder während des Fokussierens, kann hingegen in einer Vielzahl an 

Mikroskopie-Methoden auftreten112–114. 

Unabhängig vom konkreten Artefakt und dessen Ursache ist die Detektion und Entfernung in 

der Mikroskopie von zentraler Bedeutung. Dies gilt insbesondere für quantitative, 

fluoreszenzmikroskopische Assays, bei denen die Anzahl fluoreszierender Partikel oder die 

Gesamtfläche des Signals ermittelt und ausgewertet werden soll. Artefakte können hier die 

Messergebnisse erheblich verfälschen, was zu einer Verringerung der Präzision und 

Genauigkeit des Assays führt und dadurch die Verlässlichkeit der nachfolgenden Analyse 

gefährdet. Folglich ist eine effektive Artefaktdetektion für den sFIDA-Assay von großer 

Bedeutung.  

Die Artefaktdetektion für sFIDA-generierte Bilddateien wurde bislang teilautomatisiert 

durchgeführt. Die dabei verwendeten Methoden identifizieren Artefakte über die Größe und 

Form und erkennen darüber hinaus unscharfe Bilder. Bei ersterer wird zunächst das Originalbild 

mithilfe eines Grenzwertes in ein hintergrundfreies Binärbild konvertiert, bei dem Werte 

oberhalb des Grenzwertes den Wert eins erhalten. Der Grenzwert wird dabei durch den 

Mittelwert plus die Standardabweichung (englisch: standard deviation, SD) der Intensität aller 

Pixel ermittelt. Anschließend werden durch morphologische Operationen kleinere Partikel 

entfernt und schwach verbundene Partikel voneinander getrennt115. In einem Kernel-basierten 

Verfahren (auch als Filter-basiertes Verfahren bekannt) werden Partikel identifiziert, die eine 

vom Analysten festgelegte Mindestfläche überschreiten. Dazu wird ein sogenannter Kernel, ein 

Element definierter Form und Größe, über das Bild bewegt. Wenn ein Partikel so groß ist, dass 

alle unter dem Kernel liegenden Pixel den Wert eins aufweisen, wird es als potenzielles Artefakt 

identifiziert. Wenn zudem der Mittelwert, die SD und die Schiefe der Intensitäten eines Partikels 

im Originalbild die vom Analysten definierten Grenzwerte übertrafen, wurde das Artefakt 

bestätigt und das entsprechende Bild nicht in die weitere Analyse einbezogen115. Zusätzlich 

wurden die Bilder durch Verwendung einer Laplace-Operation auf Unschärfe geprüft.  

Der Laplace-Operator ist ein Filter, der zur Detektion von Kanten in einem Bild eingesetzt wird, 

indem er Intensitätsänderungen im Bild durch die Berechnung der zweiten partiellen Ableitung 

hervorhebt116. Seine Anwendung zur Erkennung von Unschärfe basiert auf der Annahme, dass 

scharfe Kanten starke Intensitätsgradienten erzeugen, die bei verschwommenen Bildern 

ausbleiben117. Der Laplace-Operator, angewendet als Filter, erzeugt durch seine Bewegung über 

das Bild eine Matrix, in welcher sich starke Intensitätsgradienten im originalen Bild als hohe 

positive oder negative Werte manifestieren, während niedrige Intensitätsgradienten nur geringe 
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Werte hervorrufen116. Die Varianz der resultierenden Matrix dient als Maß zur Bewertung der 

Bildschärfe, wobei eine niedrige Varianz auf ein verschwommenes Bild hindeutet117. Mittels 

eines durch den Analysten definierten Grenzwertes werden Bilder, deren Varianz diesen nicht 

überschreiten aussortiert.  

Beide Detektionsmethoden sind jedoch anfällig für verschiedene potenzielle Fehlerquellen und 

bringen empfindliche Nachteile mit sich. So ist die Bestimmung der akzeptablen Partikelgrößen 

stark vom jeweiligen Assay, den eingesetzten Probenkonzentrationen sowie externen 

Einflüssen während der Messung abhängig. Dies macht es unmöglich, einen allgemeingültigen 

Grenzwert für die Partikelgröße festzulegen, was für jedes Experiment einen erneuten 

Optimierungsprozess nach sich zieht. Auch die Unschärfeerkennung erfordert die manuelle 

Festlegung eines Grenzwertes durch den Analysten und somit ebenfalls wiederholte 

Optimierungsprozesse. Dazu kommt, dass die Methode eine inhärente Problematik aufweist. 

So ist die aus der Laplace-Operation resultierende Varianz nicht nur von der Unschärfe, sondern 

ebenfalls von der Anzahl an Kanten abhängig117. Bilder mit wenig Signal beinhalten 

entsprechend wenige Kanten, was in einer niedrigen Varianz resultiert. Im Gegensatz dazu 

weisen Bilder mit viel Signal viele Kanten auf, was wiederum eine hohe Varianz nach sich 

zieht. Hieraus folgt, dass in Abhängigkeit von der Signalmenge in verschwommenen Bildern 

eine höhere Varianz auftreten kann als in scharfen Bildern.  

Für den Analysten bedeuten die wiederholten Parameter-Optimierungsprozesse der beiden 

Methoden einen hohen Zeitaufwand sowie die Notwendigkeit umfassender Erfahrung. Zudem 

wird ein Interpretationsfreiraum für den Analysten geschaffen, der subjektive Entscheidungen 

ermöglicht, wodurch die Auswertung einem menschlichen Bias unterliegt und die 

Reproduzierbarkeit des Assays negativ beeinflusst wird. Angesichts der potenziellen 

Fehlerquellen, der eingeschränkten Reproduzierbarkeit und der wirtschaftlichen Faktoren 

erscheint ein parameterfreies und vollautomatisiertes Verfahren als eine erstrebenswerte 

Lösung. Die Nutzung maschinellen Lernens (ML) bietet dabei eine vielversprechende 

Möglichkeit, diese Anforderungen zu erfüllen. 

Das Konzept des ML hat bereits in zahlreichen biologischen und medizinischen Bereichen 

breite Anwendung gefunden. Insbesondere wurde ML häufig zur Analyse bildgebender 

Verfahren wie der Röntgenbildgebung, der Computertomographie oder der MRT eingesetzt. 

Dabei kamen verschiedene Modelle wie Neural Networks, Support Vector Machines und 

Random Forests zu diagnostischen Zwecken zum Einsatz118,119. In vielen Anwendungsfällen 

spielt dabei die Detektion spezifischer Objekte, wie beispielsweise von Tumoren, eine zentrale 
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Rolle118. Auch die für diese Arbeit relevante Detektion von Artefakten fällt im weiteren Sinne 

in den Bereich der Objektdetektion. 

Die Detektion von Artefakten kann auf verschiedenen Ebenen erfolgen. Sie reicht von der 

grundlegenden Feststellung, ob ein Bild oder Bildausschnitt Artefakte enthält, bis hin zur 

präzisen Lokalisierung der Artefakte innerhalb des Bildes. Werden Methoden des überwachten 

Lernens eingesetzt (Verwendung eines Datensatzes, der für jeden Eingabewert einen 

vordefinierten Ausgabewert enthält, der im Trainingsprozess erlernt werden soll120), erfordert 

die genaue Lokalisierung in der Regel einen höheren Aufwand beim Training, da nicht nur ein 

Label pro Bild („artefaktfrei“ oder „artefaktbelastet“) benötigt wird, sondern jeder Pixel eines 

Trainingsbildes mit einem entsprechenden Label versehen werden muss. Obwohl dieser Ansatz 

zeitintensiv ist, bildet er in vielen ML-Modellen die Grundlage für eine nachfolgende 

Entfernung der Artefakte. 

Unabhängig von der Label-Ebene basieren alle Modelle, die dem überwachten Lernen 

zuzuordnen sind und zur Detektion von Artefakten eingesetzt werden sollen, auf demselben 

Prinzip. Artefakte im Trainingsdatensatz werden erlernt, um sie später in Bildern 

wiederzuerkennen. Erkennen die Algorithmen Strukturen mit ausreichender Übereinstimmung 

zu den erlernten Artefakten, werden diese entsprechend klassifiziert und können potenziell 

entfernt werden. Bildartefakte, die keine ausreichende Übereinstimmung zum Erlernten 

aufweisen, bleiben hingegen unerkannt. Eine künstliche Erweiterung des Datensatzes (Daten 

Augmentation), beispielsweise durch Rotation, Spiegelung oder Farbveränderung der original 

Bilder, kann helfen, die Robustheit des Modells durch Vermeidung von Überanpassung zu 

erhöhen121, eine deutliche Steigerung der Spezifität für stark abweichende Artefakte ist jedoch 

nicht zu erwarten. Folglich werden Artefakte, die im Trainingsdatensatz nicht enthalten sind, 

wie beispielsweise spezifische Kontaminationen oder Materialbeschädigungen, nicht erkannt. 

Treten in einem bereits skalierten und automatisierten Prozess dem Modell bisher unbekannte 

Kontaminationen oder Materialbeschädigungen auf, kann die Genauigkeit und Präzision der 

erzeugten Readouts somit anhaltend beeinträchtigt werden. Aufgrund der großen Vielfalt 

möglicher Erscheinungsformen von Artefakten sind komplexe Modelle notwendig, um diese 

umfassend zu erlernen, weshalb sich viele Ansätze auf spezifische Artefakttypen, wie 

beispielsweise Streifen, Luftblasen oder Bewegungsartefakte beschränken112,122,123. Ebenso 

entscheidend für die Leistungsfähigkeit des Modells ist ein umfangreicher und diversifizierter 

Datensatz artefaktbelasteter Bilder124. Die Kombination dieser Anforderungen führt jedoch zu 

einem zeitintensiven Trainingsprozess, da sowohl die Architektur des ML-Modells als auch der 
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Umfang des Trainingsdatensatzes die Trainingsdauer beeinflussen. Neben dem 

Trainingsprozess selbst ist auch die Erstellung des Trainingsdatensatzes, besonders bei 

Verwendung von Pixel-Labeln, mit erheblichem Aufwand verbunden. Dies trifft insbesondere 

auf neu implementierte Methoden zu, da in solchen Fällen keine historischen Daten verfügbar 

sind. Selbst bei etablierten Methoden gestaltet sich die Datensatzerstellung aufwendig, da nur 

wenige frei zugängliche Artefakt-Datensätze existieren125. 

Neben dem Ansatz der direkten Detektion existiert auch ein indirekter Ansatz, bei dem nicht 

die Artefakte, sondern die zu analysierenden Objekte bzw. Segmente (zusammenhängende 

Bildbereiche, die aufgrund gemeinsamer Eigenschaften gruppiert wurden), im Fokus des 

Trainingsprozesses stehen. Im Falle eines sFIDA-Assays sind dies die aus Nutzsignal 

bestehenden Partikel. Dabei werden zunächst alle im Bild vorhandenen Segmente mithilfe eines 

Segmentierungsalgorithmus isoliert und anschließend separat klassifiziert126. Im Gegensatz 

zum Ansatz der direkten Erkennung von Artefakten konzentriert sich dieser Ansatz auf das 

Erlernen der aus Nutzsignal bestehenden Partikel anstelle der Artefakte. Durch die Erkennung 

der aus Nutzsignal bestehenden Partikel ist es möglich, im Bild vorhandene Artefakte während 

der quantitativen Analysen zu ignorieren. Alternativ erlaubt der Ansatz in bestimmten Szenarien 

nicht erkannte Segmente als Artefakte zu interpretieren und somit zu detektieren. Der Vorteil 

des indirekten Ansatzes besteht darin, dass aus Nutzsignal bestehende Partikel aufgrund ihrer 

spezifischen und definierten Charakteristika zuverlässiger identifiziert werden können als 

Artefakte, deren heterogene und variierende Strukturen die Erkennung erschweren. Zudem 

gestaltet sich die Erstellung eines Trainingsdatensatzes für die Detektion der aus Nutzsignal 

bestehenden Partikel wesentlich einfacher und kann in kürzerer Zeit realisiert werden. Ein 

Nachteil der Methode liegt in der Notwendigkeit zweier Modelle (Segmentierung, 

Klassifikation), die sequentiell angewendet werden müssen, was das Fehlerpotenzial selbst bei 

hoher Leistungsfähigkeit der Einzelmodelle stark erhöht. Zudem ist der zweistufige Prozess 

zeitaufwendig, da nach der Segmentierung jedes erkannte Segment einzeln klassifiziert werden 

muss. 

1.4.3.3 Cutoff-Bestimmung  
Wie in den vorausgehenden Kapiteln erläutert, wird jedes fluoreszenzmikroskopische Bild 

durch Hintergrundrauschen beeinflusst, wodurch die Intensität der Pixel stets größer als Null 

ist. Für quantitative Analysen ist es daher erforderlich, einen Cutoff zu definieren, der das 

Hintergrundrauschen vom Signal trennt. Der Cutoff fungiert somit als ein Schwellenwert für 

die Pixelintensität, wobei nur Pixel, deren Intensität diesen Wert überschreiten, in die 
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quantitative Analyse einfließen. Die übrigen Pixel werden hingegen als Hintergrundrauschen 

interpretiert und nicht in nachfolgende Analysen einbezogen. Wird der Cutoff zu niedrig 

angesetzt, führt dies dazu, dass Hintergrundrauschen in die Berechnung der Readouts einfließt 

und die Ergebnisse verfälscht. Ein zu hoch angesetzter Cutoff kann hingegen dazu führen, dass 

potenzielles Nutzsignal verloren geht, was die Sensitivität der Analyse beeinträchtigt. Obwohl 

die TIRF-Technologie ein hohes Signal-Rausch-Verhältnis bietet111, erschweren die zuvor 

beschriebenen AF- und FPS-Quellen, kombiniert mit der hohen Variabilität der Signalintensität 

und geringen Partikeldichte, die Bestimmung eines geeigneten Cutoffs erheblich. Abbildung 5 

zeigt beispielhaft die Intensitätsverteilung eines Kalibrationsstandards in zwei Konzentrationen 

in Form eines Histogramms. Die Verteilung weist eine positive Schiefe auf und der Peak lässt 

sich dem Hintergrundrauschen zuordnen. Da selbst bei Konzentrationen oberhalb der für die 

meisten Protein- und Peptid-Oligomere zu erwartenden physiologischen Konzentrationen kein 

zusätzlicher Peak mit höherer Intensität erkennbar ist, der den Signalen zugeordnet werden 

könnte, lässt sich der optimale Cutoff nicht visuell bestimmen. 

 

Abbildung 5: Intensitätsverteilungs-Histogramme. Histogramme der Intensitätsverteilung von 
Siliziumdioxid-Nanopartikeln (siehe Kapitel 1.4.3.5) in Konzentrationen von 250 fM und 2000 fM.  

 

In bisherigen sFIDA-Experimenten wurde der Cutoff auf Grundlage verschiedener Perzentile 

der Pixelintensitäten verschiedener Kontrollproben ermittelt115. Dies bedeutet, dass ein Cutoff 

gewählt wurde, der eine definierte Anzahl an Signalen in den Kontrollen tolerierte. Es 

kristallisierte sich jedoch kein experimentübergreifendes Optimum für das zugrunde liegende 
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Perzentil heraus. Stattdessen erwies sich eine diskrete Menge von Perzentilen {99.9999, 

99.9995, 99.999, 99.995, 99.99, 99.95} als häufig geeignet, was zu einer Spannbreite an Werten 

führte, die große Teile des gesamten Graustufenbereichs abdecken konnten. Obwohl sich in den 

meisten Experimenten die Auswahl geeigneter Perzentile schnell eingegrenzt ließ, war es 

dennoch erforderlich, die Daten mit unterschiedlichen Cutoffs zu analysieren. Letztendlich 

wurde häufig der Cutoff gewählt, der zur höchsten Verdünnungslinearität oder dem höchsten 

Signal-Rausch-Verhältnis führte. Ähnlich wie bei der Artefaktdetektion ist dieser Prozess 

jedoch mit einem hohen Zeitaufwand und einem potenziellen menschlichen Bias verbunden.  

1.4.3.4 Quantitative Analyse 
Nachdem die artefaktbelasteten Bilder aussortiert wurden und ein Cutoff zur Entfernung des 

Hintergrundrauschens festgelegt wurden, können die Bilder quantitativ analysiert werden. 

Dabei stehen verschiedene Analysemethode zur Verfügung, die entweder auf den Signalen oder 

auf der Anzahl und den Charakteristika einzelner Partikel basieren. Als besonders 

aussagekräftig haben sich dabei die direkte Quantifizierung der Signale (Pixel Count) sowie der 

Partikel (Particle Count) erwiesen. Für die Bestimmung des Pixel Counts wird dabei lediglich 

die Anzahl an Pixeln, welche Signal darstellen, ermittelt115. Für die Partikelzählung werden 

hingegen die einzelnen Partikel mithilfe eines Floodfill-Algorithmus identifiziert und deren 

Anzahl bestimmt. Nach der Berechnung des Readouts für jedes Bild wird, unabhängig von der 

gewählten Analysemethode, zunächst der Mittelwert der Readouts aller Bilder eines Wells 

ermittelt. Da der Mittelwert jedoch anfällig gegenüber Ausreißern ist, wird in einigen 

sFIDA-Assays eine Min/Max-Operation angewendet. Dabei wird ein variabler Prozentsatz der 

höchsten und niedrigsten Werte von der Mittelwertberechnung ausgeschlossen. Da diese 

Methode jedoch unabhängig von der tatsächlichen Präsenz von Ausreißern in den Wells die fest 

definierte Anzahl an Bildern exkludiert ist es wahrscheinlich, dass unauffällige Werte ebenfalls 

ausgeschlossen werden. Liegen darüber hinaus die Ausreißer nur in einer Richtung vor, kann 

dies die Ergebnisse verzerren. Durch die Berechnung des Mittelwertes aller Replikate derselben 

Probe, wird das endgültige Ergebnis bestimmt. 

1.4.3.5 Kalibration und Normierung  
Nach der Durchführung einer quantitativen Analyse ist es empfehlenswert, die resultierenden 

Readouts entweder zu kalibrieren oder, falls eine Kalibration nicht realisierbar ist, eine 

Normierung durchzuführen. Diese Schritte erleichtern nicht nur die Interpretation der Daten, 

insbesondere im interdisziplinären wissenschaftlichen Kontext, sondern gewährleisten auch die 

Vergleichbarkeit der Ergebnisse zwischen einzelnen Experimenten90. Ohne eine Kalibration 

oder Normierung kann die Vergleichbarkeit aufgrund der Inter-Assay-Varianz erheblich 
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beeinträchtigt sein, da externe Einflussfaktoren während der Messung, wie beispielsweise die 

Temperatur, die Intensität des Hintergrundrauschens verändern und somit den Cutoff und 

folglich die Readouts beeinflussen können. 

Zur Sicherstellung einer verlässlichen Kalibration wurde von Hülsemann et al. (2016) ein 

Kalibrationsstandard mit definierten Eigenschaften entwickelt127, der hohe Ähnlichkeit mit dem 

zu quantifizierenden Antigen aufweist90. Dieser basiert auf Siliziumdioxid-Nanopartikeln 

(SiNaPs), deren Oberflächen gezielt mit Antigenen, beispielsweise Peptiden, funktionalisiert 

werden können. Diese Funktionalisierung kann mit verschiedenen Antigenen durchgeführt 

werden, wodurch die SiNaPs für unterschiedliche sFIDA-Assays adaptierbar sind127,128. Die 

Verwendung der SiNaPs in Form einer Verdünnungsreihe, die üblicherweise aus zehn oder 

mehr bekannten Konzentrationen besteht, ermöglicht die Umrechnung der Readouts in 

Konzentrationen mittels einer Regression. Da sowohl die SiNaPs als auch die Proben 

identischen externen Einflüssen unterliegen, erlaubt dieses Verfahren eine quantitative 

Bewertung, die weitgehend unabhängig von externen Störfaktoren ist. 

Sollte eine Kalibration nicht möglich sein, beispielsweise wenn die Readouts der Proben 

außerhalb des von der SiNaPs-Verdünnungsreihe abgedeckten Bereiches liegen, stellt eine 

Normierung eine alternative Vorgehensweise dar. Hierbei werden alle Readouts relativ zu einer 

definierten Kontrolle skaliert, indem sie durch deren Readout dividiert werden. Hinsichtlich der 

Vergleichbarkeit erfüllt die Normierung denselben Zweck wie die Kalibration, allerdings sind 

normierte Readouts weniger intuitiv interpretierbar als Konzentrationen, weshalb, sofern 

möglich, die Kalibration bevorzugt werden sollte. 

1.5 sFIDAta 
Üblicherweise werden in einem sFIDA-Assay 384-Well-MTP verwendet. Bei 25 

Messbereichen pro Well ergibt sich eine Gesamtanzahl von 9600 Messbereichen pro 

Experiment. Werden zwei Fluoreszenzkanäle sowie deren Kolokalisation analysiert, die jeweils 

als eigenständiges Bild behandelt werden, resultiert daraus eine maximale Anzahl von 28800 

Bildern. Diese Menge an Einzelbildern verdeutlicht nicht nur die Notwendigkeit, manuelle 

Prozessschritte aufgrund qualitativer Nachteile zu vermeiden, sondern macht eine manuelle 

Herangehensweise auch aufgrund des enormen Zeitaufwands praktisch unmöglich. 

Zu diesem Zweck wurde am Forschungszentrum Jülich die sFIDAta-Software entwickelt, die 

den Analysten bei der Datenanalyse unterstützt. Die Software automatisiert die Schritte des 

Bildanalyseprozesses bis zu einem gewissen Grad und bietet zudem verschiedene Ansätze zur 



1.6 Zielsetzung 
 
 

26 
 

Bildvisualisierung, wie etwa die Anpassung von Kontrasten sowie nichtlineare 

Helligkeitseinstellungen. Diese Funktionen ermöglichen es, einen ersten Eindruck der Messung 

zu gewinnen und potenzielle Probleme, die eine weitere Auswertung obsolet machen, frühzeitig 

zu identifizieren. Ebenso unterstützen sie bei der manuellen Identifikation von Artefakten in 

Bildern. Die Software bietet neben der Visualisierung die Möglichkeit, die zuvor beschriebenen 

Artefaktdetektionen (basierend auf Größe und Unschärfe) durchzuführen. Dabei müssen jedoch 

alle relevanten Parameter, wie die Form und Größe des Kernels sowie die Kriterien zur 

Validierung von Artefakten (siehe Kapitel 1.4.3.2), manuell festgelegt werden. Dies gilt 

ebenfalls für die Festlegung des Grenzwerts, der zur Unschärfeerkennung verwendet wird. 

Die Software ermöglicht darüber hinaus die Bestimmung eines Cutoffs basierend auf einem 

vom Analysten definierten Perzentil sowie die anschließende automatisierte Analyse der Bilder. 

Der sFIDA-Assay hat sich seit der Veröffentlichung der sFIDAta-Software kontinuierlich 

weiterentwickelt, was zu einer stetigen Anpassung und Erweiterung der Anforderungen an die 

Software führte. Im Laufe der Zeit ist sFIDAta daher historisch gewachsen und wurde im 

Rahmen mehrerer Entwicklerwechsel kontinuierlich modifiziert, was zu einer kontinuierlichen 

Zunahme der Komplexität des Programm-Codes führte.  

1.6 Zielsetzung 
Die Zielsetzung dieser Arbeit umfasst die assayübergreifende i) Erhöhung der Genauigkeit und 

Präzision der sFIDA-Technologie sowie die ii) Entwicklung von Methoden zur Steigerung des 

Automationsgrades des Analyseprozesses. Darüber hinaus iii) sollen durch Anwendung der 

entwickelten Methoden sowie bereits etablierter Ansätze aus dem Data-Science-Bereiche neue 

Erkenntnisse zur Pathologie verschiedener Proteinfehlfaltungserkrankungen gewonnen 

werden.  

Das erste Ziel fokussiert sich auf die Reduktion von FPS, welches in die Analyse einfließt und 

dadurch die Readouts verfälscht, wodurch sowohl die Präzision als auch die Genauigkeit des 

Assays beeinträchtigt wird. Im sFIDA-Assay kann durch die bereits implementierten 

Maßnahmen ausschließlich das durch AF-bedingte FPS mittels einer Kolokalisation reduziert 

werden. Die Kolokalisation entfernt die AF jedoch nicht zwangsläufig vollständig und ist 

aufgrund des experimentellen Designs oder unerwarteter Komplikationen während der 

Messung nicht in jedem Experiment anwendbar. Darüber hinaus eignet sich die Kolokalisation 

nicht zur Identifikation von FPS, das durch unspezifisch gebundene Detektionsantikörper 

erzeugt wurde. Um das nach der Kolokalisation verbleibende FPS weiter zu reduzieren und die 



1 Einleitung 
 
 

27 
 

Lücke für Einzelkanalanalysen zu schließen, soll eine Methode entwickelt werden, die sowohl 

in Einzelkanalanalysen als auch in der Kolokalisation anwendbar ist und nicht auf durch 

AF-bedingte FPS beschränkt ist. Neben dem FPS kann die Messgenauigkeit einzelner Replikate 

sowie die Varianz aller Replikate einer Probe durch Ausreißer in den Readouts einzelner Bilder 

beeinflusst werden. Um dies zu vermeiden, sollen unterschiedliche Aggregationsmethoden für 

die Readouts einzelner Wells identifiziert werden, welche robust gegenüber einzelnen 

Ausreißern sind.  

Das zweite Ziel ist eng mit dem ersten verknüpft und zielt auf die Automatisierung bislang nicht 

oder nur teilweise automatisierter Analyseschritte ab. Dies soll die Reproduzierbarkeit der 

Analysen erhöhen, menschliche Fehler und potenziellen Bias minimieren sowie die 

Bearbeitungszeit pro Experiment verkürzen. Dies trägt zu einer Steigerung des potenziellen 

Durchsatzes bei und ermöglicht eine breitere sowie effizientere Anwendung der 

sFIDA-Technologie. Konkret beinhaltet dieses Ziel die Entwicklung einer Methode zur 

automatischen Artefaktdetektion und zur automatischen Bestimmung eines geeigneten Cutoffs. 

Beide Verfahren sollen dabei auf Grundlage objektiver Kriterien agieren und vollständig ohne 

manuell festzulegende Parameter auskommen. 

Neben der Methodenentwicklung sollen im Rahmen dieser Arbeit Messergebnisse 

verschiedener sFIDA-Assays zur Quantifizierung von diversen Oligomer-Spezies analysiert 

werden. Durch die Verwendung statistischer Analysen und Data-Science-Ansätze sollen dabei 

neue Erkenntnisse zur Rolle der Aggregation in verschiedenen 

Proteinfehlfaltungserkrankungen gewonnen werden. Der Fokus liegt hierbei auf der AD sowie 

dem T2D.  
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2 Ergebnisse 
In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Arbeit präsentiert, die sowohl veröffentlichte als 

auch eingereichte Manuskripte sowie bislang unveröffentlichte Daten umfassen. Die 

Manuskripte fokussieren biologische und medizinische Fragestellungen, behandeln jedoch die 

im Rahmen dieser Dissertation entwickelten Methoden zur Erhöhung der Genauigkeit und 

Präzision der sFIDA-Technologie oft nur oberflächlich. Daher beginnt dieses Kapitel mit der 

Vorstellung unveröffentlichter Daten, welche die Entwicklung der neuen Methoden 

dokumentieren und deren Funktionalität belegen. Anschließend folgen Manuskripte, die 

entweder die Anwendung der zuvor entwickelten Methoden demonstrieren, sich ausschließlich 

der Entwicklung weiterer Methoden widmen oder deren analytische Auswertung im Kontext 

dieser Arbeit im Fokus steht. 

2.1 Unveröffentlichte Ergebnisse 
In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Methodenentwicklung dargestellt. Zunächst 

wird eine Methode zur Reduktion der FPS beschrieben, gefolgt von einer Methode zur 

objektiven sowie automatischen Bestimmung eines Cutoffs. 

2.1.1 Reduktion der FPS 
Wie im Einleitungskapitel erläutert, werden die Genauigkeit und Präzision der Analyse 

fluoreszenzmikroskopischer Bilder durch Hintergrundrauschen sowie FPS erheblich 

beeinträchtigt. Während Hintergrundrauschen durch die Anwendung eines Cutoffs effektiv 

unterdrückt werden kann, gestaltet sich die Entfernung von FPS deutlich schwieriger. 

Besonders herausfordernd sind FPS, die weder großflächig noch als auffällige Strukturen in 

Erscheinung treten. Ihre Eigenschaften ähneln daher stark denen der Nutzsignale, wodurch eine 

eindeutige visuelle Abgrenzung nicht möglich ist. Um dieses Problem zu adressieren, wurde im 

Rahmen dieser Arbeit eine Methode zur Identifikation und anschließenden Entfernung von FPS 

in sFIDA-generierten Bilddaten entwickelt. Diese basiert auf der Adaption von differenziellen 

Fluoreszenz-Korrekturverfahren (siehe Kapitel 1.4.3.1). In diesen Korrekturverfahren wird 

typischerweise ein zweiter Anregungs- oder ein zweiter Detektionsbereich im Rahmen einer 

zusätzlichen Messung verwendet, wobei eine Messung die Summe des Nutzsignals und der AF 

darstellt, während die andere reine AF repräsentiert103,104. Durch Subtraktion der AF-Intensität 

kann im Anschluss das reine Nutzsignal extrahiert werden. Aufgrund der deutlichen 

Signalreduktion in Negativkontrollen ohne eingesetzte Detektionsantikörper ist jedoch im 

sFIDA-Assay davon auszugehen, dass ein großer Teil der FPS durch unspezifisch gebundene 

Detektionsantikörper hervorgerufen wird105,106. Da die vorgestellten Korrekturverfahren jedoch 
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lediglich endogene AF entfernen können, würden diese somit nur einen begrenzten Nutzen 

aufweisen. Dies gilt insbesondere bei der Verwendung von zwei identischen 

Detektionsantikörpern mit unterschiedlichen Fluorochromen und nachfolgender 

Kolokalisation, da dies bereits eine Methode zur Entfernung endogener AF darstellt. Folglich 

müssen die Korrekturverfahren so adaptiert werden, dass sie in der Lage sind, unspezifisch 

gebundene Detektionsantikörper zu detektieren. Hierfür muss zunächst analysiert werden, unter 

welchen Umständen die unspezifische Bindung der Detektionsantikörper eintreten kann. 

Im sFIDA-Assay zielt der Waschschritt darauf ab, die Matrixkomponenten, mit Ausnahme der 

Antigene, welche spezifisch an die Fängerantikörper gebunden sind, weitestgehend zu 

entfernen. Unspezifische Bindungen sowohl verbliebener Matrixkomponenten als auch von 

Detektionsantikörpern, beispielsweise aufgrund von Bereichen mit unvollständiger 

Blockierung der Glasoberfläche oder kontaminationsbedingter Kreuzreaktivität, können jedoch 

nicht vollständig ausgeschlossen werden. Diese Bereiche gilt es daher zu identifizieren. Da die 

Proben vor der Zugabe der Detektionsantikörper appliziert werden, ist mit hoher 

Wahrscheinlichkeit anzunehmen, dass in den gesuchten Bereichen endogene Moleküle 

unspezifisch gebunden sind. Die später zugegebenen Detektionsantikörper müssen folglich 

entweder an die verbleibende freie Fläche oder an die unspezifisch gebundenen endogenen 

Moleküle binden, was die Grundlage für die Identifikation des FPS schafft. 

Es ist bekannt, dass endogene Fluorochrome typischerweise im niedrigeren 

Wellenlängenbereich (u.a. blau) emittieren94, während die Detektionsantikörper in spezifischen, 

höheren Wellenlängenbereichen (z. B. rot oder grün) fluoreszieren. Da die Antigene selbst keine 

AF zeigen, sollte bei Abwesenheit unspezifischer Bindungen im blauen Wellenlängenbereich 

kein Signal detektierbar sein. Wird dennoch Signal im blauen Fluoreszenzkanal detektiert, 

deutet dies auf Bereiche hin, in denen unspezifische Bindungen der Detektionsantikörper und 

somit FPS möglich sind. Um diese Bereiche zu lokalisieren, wird daher der markierungsbasierte 

sFIDA-Assay um eine nachgeschaltete Messung erweitert, bei der potenzielle kurzwellige AF 

im blauen Wellenlängenbereich (405 nm) angeregt und detektiert wird. Da für diese 

Wellenlänge kein spezifisch markierter Detektionsantikörper verwendet wird, repräsentiert 

diese Messung ausschließlich die AF. Im Gegensatz zu herkömmlichen differenziellen 

Fluoreszenz-Korrekturverfahren wird somit weder im spezifischen Wellenlängenbereich 

angeregt noch detektiert, da das Ziel verfolgt wird, möglichst viel AF zu lokalisieren. Zudem 

soll die Intensität der markierungsbasierten Messung nicht direkt korrigiert werden. Stattdessen 

wird für den blauen Kanal ein eigener Cutoff definiert, um das Hintergrundrauschen zu 
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eliminieren. Durch eine Kolokalisation mit den detektionsantikörperspezifischen 

Fluoreszenzkanälen können Bereiche potenziell möglicher unspezifischer Bindung lokalisiert, 

somit die FPS identifiziert und durch eine inverse Kolokalisation aus den Bildern entfernt 

werden. Die Abbildung 6 zeigt beispielhaft, anhand eines Bildausschnitts, dass durch die 

Messung des markierungsfreien, blauen Wellenlängenbereichs Signal als FPS identifiziert 

werden kann, welches anderenfalls, aufgrund fehlender Möglichkeiten zur Differenzierung, als 

Nutzsignal interpretiert werden würde. 

 

Abbildung 6: Ausschnitt eines sFIDA-generierten Bildes. Links ist der rote Fluoreszenzkanal mit spezifisch 
markierten Detektionsantikörpern dargestellt. Die Signale können sowohl Nutzsignal als auch FPS darstellen. 
Rechts ist der blaue Fluoreszenzkanal dargestellt, für den keine spezifisch markierten Detektionsantikörper 
zugegeben wurden. Die Signale resultieren folglich ausschließlich aus AF. Die Maßstabsleiste entspricht 20 μm. 
Die Signale wurden in der Farbe des jeweiligen Detektionskanals eingefärbt. 

 

Da jedoch nicht garantiert werden kann, dass ausreichend endogene Fluorochrome an 

unspezifischen Bindungsstellen vorhanden sind, um eine Intensität oberhalb des Cutoffs zu 

erreichen, kann keine vollständige Entfernung der FPS sichergestellt werden, weshalb das 

Verfahren im Folgenden als FPS-Reduktion bezeichnet wird. Bei Anwendung der 

FPS-Reduktion sollte die Messung des markierungsfreien Kanals nach den 

antikörperspezifischen Kanälen erfolgen, um Intensitätsverluste durch Photobleichung zu 

vermeiden129. Eine Missachtung dieser Reihenfolge könnte das Signal-Rausch-Verhältnis und 

somit die Effektivität des Cutoffs beeinträchtigen.  

Die FPS-Reduktion wurde im Vorfeld der ersten sFIDA-Messungen von Aβ-Oligomeren in 

humanem Plasma von Spendern der DELCODE (DZNE-longitudinal cognitive impairment and 
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dementia study)-Kohorte entwickelt und im Rahmen des ersten durchgeführten Experiments 

validiert130,131. Das Experiment umfasste die Messung einer SiNaPs-Verdünnungsreihe mit 

einer Ausgangskonzentration von 2 pM, welche seriell zweifach verdünnt wurde sowie 62 

humane Proben (siehe Kapitel 2.2.2). Für jede humane Probe sowie jede SiNaPs-Konzentration 

wurden jeweils vier Replikate verwendet. Die Bilddaten wurden vor der Auswertung einer 

Artefaktdetektion unterzogen, wobei alle artefaktbelasteten Bilder aussortiert wurden. Zur 

Bestimmung der Pixel Counts wurden für jeden Fluoreszenzkanal, basierend auf dem 

99.5-Perzentil einer Nullkontrolle ein Cutoff berechnet. Die Nullkontrolle bestand aus Plasma 

ohne eingesetzte Detektionsantikörper. Alle Analysen wurden auf Well-Ebene, das heißt für 

einzelne Replikate ausgeführt. Aufgrund vorhandener Ausreißer in den Daten und da keine 

Normalverteilung der relevanten Parameter festgestellt werden konnte (siehe Anhang 1, Tabelle 

A1), wurden nichtparametrische Tests verwendet. 

Zunächst wurde der potenzielle Einfluss der FPS untersucht, indem der Pixel Count im 

AF-spezifischen (blauen) Fluoreszenzkanal ermittelt und mit den Signalen der 

detektionsantikörperspezifischen Fluoreszenzkanäle kolokalisiert wurde. Die resultierenden 

FPS-Level sind in Abbildung 7 dargestellt. Im roten Fluoreszenzkanal konnten die höchsten 

FPS-Level identifiziert werden. Der grüne Fluoreszenzkanal sowie die Kolokalisation der 

beiden Fluoreszenzkanäle zeigten hingegen deutlich niedrigere FPS-Level, obwohl auch hier 

einige Ausreißer nach oben zu verzeichnen waren. Während die FPS-Level im roten 

Fluoreszenzkanal und bei der Kolokalisation für SiNaPs im Vergleich zu den humanen Proben 

nahezu signifikant bzw. signifikant höher ausfielen, zeigte sich im grünen Fluoreszenzkanal 

kein deutlicher Unterschied (P-Werte der zweiseitigen Mann-Whitney-U Tests bei gewählten 

Signifikanzniveau von 0.05: 0.072 (rot); 0.442 (grün); 0.003 (Kolokalisation)). Durch die 

Berechnung des FPS-Anteils am gesamten Signal der jeweiligen Detektionskanäle wurde 

ersichtlich, dass quantitative Auswertungen des roten Fluoreszenzkanals sowie der 

Kolokalisation durch FPS verzerrt wurden (siehe Abbildung 7). Dieser Effekt zeigte sich 

insbesondere bei den humanen Proben, die im Median einen prozentualen FPS-Anteil von 

12.8 % bzw. 19.5 % aufwiesen. Die Exklusion des FPS führt folglich zu einer erhöhten 

Genauigkeit des Assays, da unspezifische Störfaktoren verringert werden, was durch eine 

erhöhte Verdünnungslinearität der SiNaPs belegt werden konnte. Nach Anwendung der 

FPS-Reduktion verringerte sich die Abweichung vom optimalen Wert in den einzelnen 

Fluoreszenzkanälen zwischen 6.4 % und 57.1 % (siehe Abbildung 7, sowie Anhang 1, 

Abbildung A1 und A2, sowie Tabelle A2). Wurde die SiNaPs-Verdünnungsreihe auf 

Konzentrationen oberhalb von 15 fM begrenzt und damit die stärker vom Hintergrundrauschen 
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beeinflussten Konzentrationen ausgeschlossen, erhöhte sich die Reduktion auf Werte zwischen 

13.3 % und 71.1 % (siehe Anhang 1 Tabelle A2). Die deutlichste Verringerung wurde dabei in 

der Kolokalisation erzielt, welche gemessen an der Verdünnungslinearität den Fluoreszenzkanal 

mit der höchsten Genauigkeit darstellte. Eine quantitative Bewertung des Einflusses der 

FPS-Reduktion auf die Genauigkeit der Messung von humanen Proben ist aufgrund der 

unbekannten realen Messgröße nicht möglich.  

 

Abbildung 7: Potential der FPS-Reduktion. A) Anzahl der FPS-Pixel. Einzelne Datenpunkte stellen den 
Mittelwert eines Wells dar. B) Anteil der FPS am gesamten Signal. Einzelne Datenpunkte stellen den Mittelwert 
eines Wells dar. C) Kolokalisation der SiNaPs-Verdünnungsreihe. Die Balken spiegeln den Mittelwert aller Wells 
wider. Anmerkung: Sowohl in A), B) als auch C) zeigen die Whisker die SD an. 

 

Neben der Auswirkung der FPS-Reduktion auf die Genauigkeit wurde ebenso der Einfluss auf 

die Präzision untersucht. Zu diesem Zweck wurde die SD der einzelnen Bilder eines jeden Wells 
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analysiert. Die SD wurde hierbei dem prozentualen Variationskoeffizienten (englisch: 

percentage coefficient of variation, CV%) vorgezogen, da die FPS-Reduktion zwangsläufig 

eine Verringerung des Mittelwerts der Pixel Counts nach sich zieht, der in die Berechnung des 

CV% einfließt, wodurch mögliche positive Effekte verschleiert werden könnten. Die 

FPS-Reduktion führte in den SiNaPs-Messungen in zwei von drei Fluoreszenzkanälen zu einer 

signifikanten Verringerung der SD (siehe Tabelle 1). Lediglich im grünen Fluoreszenzkanal 

wurde keine signifikante Verringerung beobachtet, wobei das Signifikanzniveau nur knapp 

überschritten wurde. Im Gegensatz dazu reduzierte sich die SD der humanen Proben in jedem 

Fluoreszenzkanal, einschließlich der Kolokalisation, signifikant. Darüber hinaus wurde gezeigt, 

dass die durchschnittliche Reduktion der SD in allen Anwendungsfällen die Reduktion des 

Mittelwerts übertraf. Durchschnittlich entsprach diese 267 % der Reduktion des Mittelwerts. 

Tabelle 1: Auswirkung der FPS-Reduktion. Die Mittelwerte der durch die FPS-Reduktion bedingten 
Verringerung des Mittelwerts sowie der SD der Readouts einzelner Wells. Durch einen zweiseitigen Wilcoxon-
Vorzeichen-Rang-Tests wurde die Signifikanz der SD-Reduktion geprüft. Hierzu wurden die SD-Werte der Wells 
mit und ohne die Anwendung der FPS-Reduktion gegenübergestellt. Das gewählte Signifikanzniveau beträgt 0.05. 

Typ Fluoreszenzkanal Reduktion des 
Mittelwerts 

Reduktion der 
 SD 

FPS-Reduktion 
[P-Wert] 

SiNaPs Rot 2.2 % 8.1 % 3.173e-09 
Grün 0.9 % 2.1 % 0.081 
Kolokalisation 0.8 % 2.5 % 0.002 

Humane 
Proben 

Rot 14.9 % 39.7 % 2.722e-40 
Grün 2.1 % 6.4 % 5.334e-25 
Kolokalisation 33.1 % 38.8 % 2.213e-33 

 

Anschließend wurde die Korrelation zwischen der SD vor der FPS-Reduktion sowie die daraus 

resultierende Verringerung der SD untersucht. Für die Readouts der SiNaPs zeigten sich dabei 

negative, jedoch außer in der Kolokalisation nicht signifikante Korrelationen (siehe Tabelle 2). 

In den Readouts der humanen Proben zeigte sich ein gegenteiliger Effekt. Unabhängig vom 

Fluoreszenzkanal wurden hochsignifikante und positive Korrelationen festgestellt, was darauf 

hinweist, dass in Wells mit ursprünglich höherer SD die Verringerung der SD stärker ausgeprägt 

war. 

Tabelle 2: Wirkungsschwerpunkt der FPS-Reduktion.  Korrelationen zwischen der SD-Reduktion durch die 
Entfernung des FPS und der ursprünglichen SD. Der Korrelationskoeffizient sowie der P-Wert wurden mittels der 
Spearman-Rangkorrelation ermittelt. Das gewählte Signifikanzniveau beträgt 0.05. 

Typ Fluoreszenzkanal Korrelationskoeffizient P-Wert 
SiNaPs Rot -0.029 0.849 

Grün -0.123 0.426 
Kolokalisation -0.544 1.350e-04  

Humane 
Proben 

Rot 0.772 1.586e-49 
Grün 0.211 0.001 
Kolokalisation 0.469 2.143e-13 
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Abschließend wurde untersucht, ob eine Korrelation zwischen der Anzahl als FPS 

identifizierter Pixel und der SD-Reduktion vorlag. Tabelle 3 zeigt, dass unabhängig davon, ob 

SiNaPs oder humane Proben gemessen wurden und unabhängig vom Fluoreszenzkanal, 

moderate bis starke, hochsignifikante Korrelationen vorlagen. 

Tabelle 3: Evaluierung der FPS.  Korrelation zwischen der SD-Reduktion und der Anzahl an FPS-Pixeln. Der 
Korrelationskoeffizient, sowie der P-Wert wurden mittels der Spearman Rangkorrelation ermittelt. Das gewählte 
Signifikanzniveau beträgt 0.05. 

Typ Fluoreszenzkanal Korrelationskoeffizient P-Wert 
SiNaPs Rot 0.637 3.282e-06 

Grün 0.465 0.001 
Kolokalisation 0.548 1.000e-04 

Humane 
Proben 

Rot 0.880 2.215e-80 
Grün 0.604 8.644e-26 
Kolokalisation 0.879 3.734e-72 

 

Neben der Reduktion des FPS bietet die Messung des blauen Kanals ohne entsprechend 

markierte Antikörper einen zusätzlichen Vorteil. Es wurde beobachtet, dass bestimmte 

Artefakte nach Anregung durch den Laser im blauen Wellenlängenbereich in diesem ebenfalls 

detektierbar waren, wodurch die Artefaktdetektion unterstützt werden kann. Neben der 

Validierung potenzieller Artefakte konnten auch Artefakte identifiziert werden, die nicht in 

beiden Fluoreszenzkanälen auftreten (siehe Spalte eins und zwei des in Abbildung 8 

dargestellten Bildrasters) oder leicht übersehen werden könnten (siehe Spalte drei). Besonders 

die Fälle, in denen Artefakte nicht in jedem Fluoreszenzkanal auftreten, sind hierbei von 

Interesse für Einkanalanalysen, da resultierende Readouts zwar nicht durch zusätzliches Signal 

verfälscht werden, aber möglicherweise eine Reduktion der mit funktionalen Fängerantikörpern 

bedeckten Fläche zu einer Verfälschung führen kann. 
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Abbildung 8: Bilderraster verschiedener Artefakte.  Die Zeilen stellen die jeweiligen TIRF-Fluoreszenzkanäle 
dar. Spezifisch markierte Detektionsantikörper wurden nur für den roten und grünen Fluoreszenzkanal eingesetzt. 
Alle Signale wurden entsprechen des Fluoreszenzkanals eingefärbt. Der Kontrast wurde erhöht, um schwache 
Emissionen besser sichtbar zu machen. Die Maßstabsleiste entspricht 10 μm. 
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2.1.2 Cutoff-Bestimmung 
Ein weiteres Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung einer Methode zur automatisierten 

Bestimmung eines Cutoffs, der zur Abgrenzung des Signals vom Hintergrundrauschen dient. 

Diese Methode wird im Folgenden als Auto-Cutoff bezeichnet. Im Gegensatz zum bisher 

verwendeten Ansatz zur Cutoff-Bestimmung soll der Auto-Cutoff ohne vom Analysten 

vorgegebene Parameter auskommen, in Bezug auf die erwarteten Ergebnisse eines Experiments 

unbiased und vollkommen objektiv sein. Um dieses Ziel zu erreichen, wurden die zur 

Bestimmung des Cutoffs herangezogenen Daten auf Standard-Verdünnungsreihen beschränkt, 

die in den Experimenten mitgeführt werden können. Die humanen Proben des jeweiligen 

Experiments werden nicht in die Bestimmung des Cutoffs mit einbezogen. 

Da für den Analyten repräsentative Standard-Verdünnungsreihen unter anderem zur 

Optimierung und Qualitätssicherung im Rahmen der Assay-Entwicklung genutzt werden, kann 

die grundlegende Annahme getroffen werden, dass ein Cutoff, der das Hintergrundrauschen in 

Messungen einer solchen Verdünnungsreihe effektiv entfernt, bei humanen Proben 

gleichermaßen wirksam ist90. Folglich kann angenommen werden, dass die Qualität der aus 

dem Cutoff resultierenden Readouts von humanen Proben und Standard-Verdünnungsreihen, 

definiert durch die Genauigkeit und Präzision, korrelieren. Eine Optimierung der Qualität der 

Standard-Verdünnungsreihen hinsichtlich dieser Faktoren durch den Cutoff kann daher die 

Genauigkeit und Präzision der Readouts humaner Proben sicherstellen. In initialen Versuchen 

wurden sowohl die zur Kalibration mitgeführte SiNaPs-Verdünnungsreihe, als auch eine 

Verdünnungsreihe einer internen Qualitätskontrolle (englisch: internal quality control, IQC, 

siehe Kapitel 2.2.6) als Datengrundlage geprüft. Da im Gegensatz zu den SiNaPs nicht in jedem 

Experiment eine vollständige IQC-Verdünnungsreihe mitgeführt wird und die zusätzliche 

Verwendung der IQC zu keinem objektiven Vorteil führte, wurde die Datengrundlage für den 

Auto-Cutoff auf die SiNaPs-Verdünnungsreihe, einschließlich einer Nullkontrolle beschränkt. 

Neben der Notwendigkeit einer Qualitätsmetrik zur Bewertung einer SiNaPs-Verdünnungsreihe 

nach Berechnung der Pixel Counts mit einem bestimmten Cutoff, ist ein effektives Vorgehen 

bei der Auswahl möglicher Cutoff-Kandidaten erforderlich. Da die Berechnung dieser 

Qualitätsmetrik die vorausgehende Analyse aller Bilddaten mit dem jeweiligen Cutoff erfordert, 

wäre eine Überprüfung aller möglichen Cutoffs aus Laufzeitgründen, besonders im Kontext 

eines High-Throughput Assays nicht zielführend. Aufgrund der 16384 möglichen Graustufen, 

die als potenzielle Cutoff-Kandidaten dienen, und in Abhängigkeit von der Anzahl der nach der 

Artefaktdetektion verbliebenen Bilder n ergibt sich bereits bei der Nutzung eines einzelnen 
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Fluoreszenzkanals (k=1) eine Anzahl von bis zu 1.57×108 notwendigen Bildauswertungen 

(Gleichung 1). Sollen die Cutoffs zweier Fluoreszenzkanäle (k=2) aufeinander abgestimmt 

optimiert werden, steigt die erforderliche Anzahl an Bildauswertungen auf bis zu 2.58×1012 an. 

Bildauswertungen = 𝑛𝑛 × 16384𝑘𝑘 (1) 

 

2.1.2.1 Qualitätsbewertung (QScore) 

Zu Beginn der Entwicklung wurden diverse potenzielle Metriken gesammelt, um die Qualität 

einer Verdünnungsreihe zu bewerten. Diese wurden auf die folgende Liste beschränkt. 

1. Der gewichtete (englisch: weighted) Mean Squared Error (wMSE): Der wMSE basiert 

auf einer gewichteten linearen Regression, die an die SiNaPs-Verdünnungsreihe angepasst 

wird und somit zur Kalibration verwendet werden kann. Sowohl die Gewichtung der 

Regression während der Anpassung als auch die Gewichtung des MSE erfolgt durch den 

Kehrwert der jeweiligen Konzentration, wodurch die Residuen im niedrigen 

Konzentrationsbereich stärker berücksichtigt werden. Dies ist notwendig, da humane 

Proben häufig nur niedrige Konzentrationen des Analyten enthalten. Durch die 

Minimierung des wMSE wird sichergestellt, dass die Regression die vorgegebenen 

Kalibrationspunkte so genau wie möglich trifft. Ein niedriger wMSE gewährleistet somit 

die Genauigkeit und Anwendbarkeit der Regressionsgeraden. Dies ist insbesondere bei 

experimentübergreifenden Analysen von Bedeutung, da andernfalls beobachtete 

Unterschiede potenziell auf eine unzureichende Kalibration zurückzuführen wären. Um den 

wMSE mit den anderen Metriken vergleichbar zu machen, wird er mittels einer MinMax-

Skalierung auf ein Intervall zwischen null und eins normalisiert (siehe Gleichung 2). Die 

dazu verwendeten Min- und Max-Werte sind in Anhang 1, Tabelle A3 aufgelistet. Ein Wert 

von eins entspricht somit einer vollständigen Übereinstimmung der Kalibrationspunkte mit 

der Regressionsfunktion. Werte, die den definierten Maximalwert erreichen oder 

überschreiten, werden hingegen auf null gesetzt.  

 

𝑥𝑥′ =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚−𝑥𝑥
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚−𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

    (2) 

 

Im Anschluss wird die finale Wertung der Metrik erstellt, indem die normalisierten Werte 

durch eine nichtlineare Funktion umgewandelt werden. Diese Anpassung berücksichtigt, 

dass Verringerungen des wMSE bei weiterhin hohen wMSE-Werten weniger bedeutend 
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sind und eine Wertung nahe eins nur durch einen besonders niedrigen wMSE erreicht wird, 

was die Notwendigkeit einer hohen Genauigkeit betont. Die verwendete Funktion f(x) wird 

in Abbildung 9 dargestellt. 

 

2. Verdünnungslinearität (VDL): Ein niedriger wMSE allein kann die Qualität einer 

Verdünnungsreihe nicht ausreichend belegen. Ein Beispiel hierfür stellt eine 

SiNaPs-Verdünnungsreihe dar, die in allen Verdünnungsstufen nahezu identische Pixel 

Counts aufweist. Obwohl diese Reihe einen sehr niedrigen wMSE und somit eine hohe 

Wertung aufweisen würde, wäre der zugrundeliegende Cutoff nicht geeignet, da die Pixel 

Counts mit hoher Wahrscheinlichkeit nur Hintergrundrauschen widerspiegeln. Die VDL, 

gemessen an der absoluten Abweichung zum Idealwert (100 %), wird zur Sicherstellung 

der Funktionalität des Cutoffs sowie einer ausreichenden Genauigkeit verwendet. Analog 

zum Vorgehen beim wMSE wird auch für die Normalisierung der VDL eine 

MinMax-Skalierung eingesetzt (siehe Gleichung 2). Die dazu verwendeten Min- und 

Max-Werte sind in Anhang 1, Tabelle A3 aufgelistet. Mittels einer Sigmoid-Funktion wird 

im Anschluss die finale Wertung der Metrik ermittelt (siehe Abbildung 9, Funktion g(x)). 

Eine Sigmoid-Funktion wurde gewählt, da weder Verringerungen nahe null noch nahe eins 

eine große Auswirkung aufwiesen. Wie bei der Wertung des wMSE wird auch bei der 

Wertung der VDL das bestmögliche Ergebnis durch den Wert eins repräsentiert. 

 

3. Prozentualer Variationskoeffizient (CV%): Zusätzlich zur Sicherstellung einer hohen 

Genauigkeit der Pixel Counts ist auch eine ausreichende Präzision entscheidend, um valide 

und aussagekräftige Messergebnisse zu erzielen. Diese kann durch den prozentualen CV% 

quantifiziert werden132. Analog zur VDL wird auch der CV% mittels einer MinMax-

Skalierung (siehe Gleichung 2) und nachfolgender Transformation durch eine Sigmoid-

Funktion in eine finale Wertung umgewandelt. Die verwendeten Min- und Max-Werte sind 

in Anhang 1, Tabelle A3 aufgeführt. Die verwendete Sigmoid-Funktion wird in Abbildung 

9, Funktion g(x) dargestellt. Wie bei den vorherigen Wertungen wird auch bei der Wertung 

des CV% das bestmögliche Ergebnis durch den Wert eins repräsentiert. 

 

4. Maximaler Pixel Count (MPC): Aufgrund der niedrigen physiologischen 

Konzentrationen der untersuchten Antigene steigt bei hohen Pixel Counts die 

Wahrscheinlichkeit, dass Hintergrundrauschen fälschlicherweise als Signal interpretiert 

wurde. Wenn der minimale Pixel Count der SiNaPs-Verdünnungsreihe bzw. der 
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Nullkontrolle unter 1000 liegt, beträgt die Wertung eins. Liegt der minimale Pixel Count 

jedoch darüber, wird die Wertung auf null gesetzt. 

 

5. Gültigkeit: Diese binäre Metrik zeigt an, ob ein Cutoff die grundlegenden Anforderungen 

erfüllt und somit als gültig und anwendbar angesehen werden kann. Es nimmt den Wert eins 

an, wenn die folgenden Kriterien erfüllt sind: 

 
5.1 Die zur Bestimmung des wMSE verwendete Regression strebt gegen unendlich (→+∞). 

Dieses Kriterium stellt zusammen mit der VDL die Plausibilität der 

SiNaPs-Verdünnungsreihe sicher. 

5.2 Bei einem zu niedrigen Cutoff resultiert ein Großteil des Signals aus 

Hintergrundrauschen. Da die Intensität des Hintergrundrauschens in allen Bildern 

nahezu identisch ist, führen sehr niedrige Cutoffs folglich zu einem niedrigen CV%. Mit 

zunehmender Höhe des Cutoff sinkt der Einfluss des Hintergrundrauschens, wodurch 

der CV% zunächst stark ansteigt. An einem gewissen Cutoff endet dieser Anstieg, da 

die eigentliche Varianz zu Tage tritt. Der Cutoff, bei dem dieser Anstieg endet, wird als 

Cutoff-Minimalwert festgelegt, da davon ausgegangen wird, dass unterhalb dieses 

Cutoffs Hintergrundrauschen zu einer deutlichen Verzerrung der Messergebnisse führt. 

5.3 Messwerte humaner Proben können aufgrund von Matrixeffekten, wie zum Beispiel 

Epitopmaskierungen durch Matrixkomponenten, niedriger ausfallen als die in Puffer 

verdünnten SiNaPs. Um sicherzustellen, dass der Cutoff nicht zu restriktiv gewählt wird 

und Messungen humaner Proben ohne detektierbares Signal vermieden werden, muss 

der niedrigste Pixel Count der SiNaPs-Verdünnungsreihe bzw. der Nullkontrolle größer 

als zehn sein. 

5.4 Im Fall einer Kolokalisation muss der niedrigere Cutoff mindestens 20 % des höheren 

Cutoffs betragen. Dies vermeidet „dysfunktionale“ Kolokalisationen (später erläutert). 

Die finale Qualitätsbewertung (QScore) der SiNaPs-Verdünnungsreihe, die zur Auswahl des 

Cutoffs dient, wird anhand der Gleichung 3 berechnet. Da sowohl die einzelnen Wertungen der 

Metriken als auch der Binärwert im Bereich zwischen null und eins liegen, fällt auch der QScore 

in diesen Bereich. Für die Analyse der humanen Proben wird der Cutoff gewählt, der auf der 

SiNaPs-Verdünnungsreihe den höchsten QScore erzielt. 

𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄 = (𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤+𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉+𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝐶𝐶𝐶𝐶%+𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀)
4

× Gültigkeit (3) 
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Abbildung 9: Funktionen zur Konvertierung normalisierter Werte.  Formel f(x) wird zur Konvertierung des 
wMSE verwendet, Formel g(x) wird zur Konvertierung der VDL sowie des CV% verwendet. 

 
Im Rahmen der Entwicklung des Auto-Cutoffs wurde des Weiteren untersucht, ob verschiedene 

Aggregationsmethoden zu Unterschieden in Präzision (gemessen am CV%) und Genauigkeit 

(gemessen an wMSE und VDL) führen. Hierzu wurden neben den bereits etablierten Methoden 

drei Alternativen evaluiert (siehe Tabelle 4). Die Berechnung der Metriken sowie des QScores 

kann unabhängig von der Aggregationsmethode ausgeführt werden.  

Tabelle 4: Aggregationsmethoden. Die Tabelle zeigt die verschiedenen Aggregationsmethoden, welche für die 
folgenden Auswertungen des Optimierungs- sowie Validierungsdatensatzes angewendet wurden. 

Aggregationsmethode Beschreibung  
Mittelwert der Mittelwerte 
[MdM] 
 

Eine etablierte Methode, bei der zunächst der Mittelwert aller Bilder eines 
Replikates (Wells) und anschließend der Mittelwert aller Replikate einer Probe 
berechnet wird.  
 

Min-Max-Entfernung-
MdM 
[MME-MdM] 
 

Ebenfalls eine etablierte Methode, bei der Bilder, deren Pixel Count zu den 
höchsten und niedrigsten 10 % eines Wells gehört, ausgeschlossen werden. Die 
anschließende Aggregation erfolgt analog zur MdM-Methode. 

Ausreißerentfernung-MdM 
[AE-MdM] 

Mittels des 1.5-fachen Interquartilsabstands zum Median der Pixel Counts 
werden alle statistischen Ausreißer innerhalb eines Wells entfernt. Die 
nachfolgende Aggregation erfolgt analog zu MdM. 
 

Hodges-Lehman 
[HL] 

Anwendung des Hodges-Lehman-Schätzers auf die Pixel Counts der Bilder eines 
Wells. Hierbei wird zunächst der Mittelwert aller möglichen Pixel Count Paare 
ermittelt. Im Anschluss wird der Median aller Mittelwerte als finaler Wert des 
Wells übernommen. Analog zu den früheren Methoden wird im Anschluss der 
Mittelwert aller Replikate einer Probe berechnet. 
 

Ausreißerentfernung – 
Hodges-Lehman 
[AE-HL] 

Kombination aus Ausreißerentfernung und HL. Zunächst werden mittels des 1.5-
fachen Interquartilsabstands zum Median der Pixel Counts alle Ausreißer eines 
Wells entfernt. Anschließend analog zu HL. 
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Das Konzept des Auto-Cutoffs wurde auf Grundlage verschiedener SiNaPs-Verdünnungsreihen 

entwickelt. Die Optimierung und Validierung des Auto-Cutoffs erfolgten nachfolgend anhand 

zweier sFIDA-Experimente zur Quantifizierung von Aβ-Oligomeren in humanem Plasma 

sowie den zugehörigen SiNaPs-Verdünnungsreihen. Der zur Optimierung verwendete 

Datensatz (Optimierungsdatensatz) umfasste Proben von vier Personen, die in vier Schritten 

sequenziell im Verhältnis 1:2 mit Puffer verdünnt wurden. Da eine initiale Auswertung der 

Daten eine Tendenz zur Halbierung des Pixel Counts durch jede Verdünnung aufzeigte, wurde 

der halbierte Pixel Count der jeweils vorausgehenden Verdünnungsstufe erwartet. Der zweite 

Datensatz (Validierungsdatensatz) wurde ausschließlich zur Validierung verwendet. Er 

umfasste Plasma eines Kontrollspenders, welches mit Aβ-Aggregaten in unterschiedlichen, sich 

sequenziell verdoppelnden Konzentrationen von 0.24 pM bis 4000 pM angereichert wurde. 

Aufgrund der Applikation von Aggregaten wurde in diesem Fall eine Verdopplung des Signals 

zwischen den einzelnen Spike-Schritten erwartet. Die einzelnen Schritte wurden zu diesem 

Zweck um das Signal-Grundniveau durch endogenes Aβ-Oligomer bereinigt. 

Zur Bewertung der Funktionalität des Auto-Cutoffs wurden für die Einzelkanäle (roter und 

grüner Fluoreszenzkanal) die Pixel Counts aller Cutoff-Möglichkeiten im Intensitätsbereich 

von 500 bis 15000 in Schritten von 50 berechnet. Die Grenzwerte wurden so festgelegt, dass 

die minimale Intensität des Hintergrundrauschens den unteren Grenzwert überschritt, während 

nach Überschreiten des oberen Grenzwerts nur noch sporadisches Signal vorhanden war. Eine 

Schrittweite von 50 wurde gewählt, da geringe Änderungen des Cutoffs nur vernachlässigbare 

Änderungen am QScore nach sich zogen (siehe Kapitel 2.1.2.2), die Anzahl notwendiger 

Analysen pro Bild und Fluoreszenzkanal jedoch auf 290 reduziert wurde. Die Pixel Counts aller 

individuellen Cutoffs wurden im Anschluss durch die fünf Aggregationsmethoden (siehe 

Tabelle 4) aggregiert und die jeweiligen Metriken sowie der resultierende QScore berechnet. 

Für die Kolokalisation beider Fluoreszenzkanäle wurden die Pixel-Counts aller 

Cutoff-Möglichkeiten im Bereich zwischen 500 und 12000 berechnet, wobei Intensitätsschritte 

von 250 verwendet wurden. Dies führte zu über 2000 Analysen aller Bilder, deren resultierende 

Pixel Counts anschließend ebenfalls mit allen Aggregationsmethoden aggregiert wurden. Die 

Verringerung der Intensitätsschrittweite war aufgrund der sonst zu hohen Anzahl erforderlicher 

Berechnungen, in Kombination mit den durch die Kolokalisation ohnehin erhöhten 

Anforderungen an die Rechenleistung notwendig. Nach Abschluss der Aggregation durch alle 

Methoden wurden die Pixel Counts, die aus der jeweiligen Kombination von Cutoff und 

Aggregationsmethode resultierten, zur Berechnung der einzelnen Metriken sowie des QScores 

verwendet. 
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Im Fokus der Optimierung stand die Differenzierbarkeit zwischen den einzelnen 

Verdünnungs- bzw. Spike-Schritten der humanen Proben, die aufgrund der geringen Anzahl 

anhand eines einseitigen Mann-Whitney-U-Tests zwischen den Replikaten 

aufeinanderfolgender Schritte bewertet wurde. Zusätzlich wurde für die humanen Proben 

ebenfalls die VDL sowie der CV% berechnet, um die zentrale Annahme des Modells, den 

Zusammenhang zwischen Genauigkeit und Präzision von SiNaPs-Verdünnungsreihen und 

humanen Proben bewerten zu können, sowie eine umfassendere Evaluierung des durch den 

QScore gewählten Cutoffs zu ermöglichen. Für den Validierungsdatensatz wurden zur 

Berechnung der Verdünnungslinearität die Pixel Counts aller Spike-Konzentrationen um den 

Pixel Count der niedrigsten Spike-Konzentration korrigiert, um das Grundlevel, bedingt durch 

endogenes Aβ-Oligomer, auszuschließen. Um die Datensätze trotz der unterschiedlichen 

Personenanzahl vergleichbar zu machen, wurde jede Metrik auf Basis einer einzelnen Person 

berechnet. Für den Optimierungsdatensatz wurden anschließend die Mittelwerte aller Personen 

gebildet. 

Zu Beginn wurde auf Grundlage des Validierungsdatensatzes die zentrale Annahme des 

Modells geprüft, welche die Korrelation zwischen den einzelnen Metriken der 

SiNaPs-Verdünnungsreihe und der humanen Proben postuliert. Zusätzlich wurde untersucht, ob 

die gewählten Metriken der SiNaPs-Verdünnungsreihe mit der Differenzierbarkeit der humanen 

Proben in Verbindung standen. Zu diesem Zweck wurden die jeweiligen 

Spearman-Korrelationen analysiert. Tabelle 5 zeigt die Mittelwerte der Korrelationen aller 

Aggregationsmethoden, während die nach den Aggregationsmethoden aufgeschlüsselten 

Korrelationen in Anhang 1, Tabelle A4 präsentiert werden. Der QScore und die Wertung des 

wMSE korrelierten stark negativ und hochsignifikant mit dem P-Wert, der die 

Differenzierbarkeit der Spike-Konzentrationsstufen humaner Proben widerspiegelt. Im 

Gegensatz dazu zeigt die Wertung des VDL lediglich eine schwache, jedoch signifikante, 

negative Korrelation. Die Wertung des CV% weist hingegen keine nennenswerte Korrelation 

zum P-Wert auf. Ein Vergleich der unbehandelten (weder normalisiert noch transformiert) VDL 

und CV% zwischen SiNaPs-Verdünnungsreihen und humanen Proben ergab moderate bis 

starke, hochsignifikante positive Korrelationen. 
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Tabelle 5: Korrelationen zwischen Metriken der humanen Proben und SiNaPs-Verdünnungsreihen in 
Einzelkanälen. Die Korrelationen wurden mittels eines zweiseitigen Spearman-Tests ermittelt. Die präsentierten 
Daten stellen die Mittelwerte aller Aggregationsmethoden des Validierungsdatensatzes dar. Es wurden nur gültige 
Cutoffs berücksichtigt. Beim Vergleich einer Metrik mit dem P-Wert wurde die Wertung der jeweiligen Metrik 
verwendet, andernfalls die unbehandelten Werte (weder normalisiert noch transformiert). Anmerkung: r-Wert = 
Rangkorrelationskoeffizient, Signifikanzniveau: 0.05. 

Metrik  
(Humane Probe) 

Metrik  
(SiNaPs) 

r-Wert P-Wert 

P-Wert QScore  -0.864 5.283e-93 
P-Wert wMSE (Wertung) -0.692 2.730e-36 
P-Wert VDL (Wertung) -0.177 2.319e-02 
P-Wert CV% (Wertung) 0.097 2.170e-01 
VDL VDL 0.902 9.284e-142 
CV% CV% 0.334 1.437e-07 

 

Nachdem signifikante Korrelationen sowohl zwischen den einzelnen Metriken humaner Proben 

und der SiNaPs-Verdünnungsreihe als auch zwischen den Metriken der 

SiNaPs-Verdünnungsreihe und der Differenzierbarkeit der humanen Proben nachgewiesen 

wurden, konnte sowohl die Grundannahme als auch die Funktionalität des Auto-Cutoffs belegt 

werden. Dennoch wurde ein qualitativer Vergleich der durch den Auto-Cutoff ausgewählten 

Cutoffs mit allen anderen berechneten Cutoffs durchgeführt. Die Abbildung 10 ermöglicht eine 

direkte Einschätzung hinsichtlich der P-Werte, VDL und CV% der humanen Proben sowie der 

Genauigkeit der Kalibration, gemessen am wMSE. Es ist wichtig zu berücksichtigen, dass es 

nicht möglich ist, in allen Metriken gleichzeitig optimale Ergebnisse zu erzielen, da die 

einzelnen Metriken teils positiv, teils negativ mit dem Cutoff korrelieren, weshalb stets ein 

Kompromiss gefunden werden muss (siehe Tabelle 6). 

Tabelle 6: Korrelationen der einzelnen Metriken mit dem Cutoff in Einzelkanälen.  Der wMSE basiert auf 
der SiNaPs-Verdünnungsreihe. VDL und CV% beziehen sich hingegen auf die humanen Proben. Alle Daten 
beziehen sich auf die Einzelkanäle des Validierungsdatensatzes und stellen den Mittelwert aller 
Aggregationsmethoden dar. Es werden die unbehandelten Metriken (weder normalisiert noch transformiert) zur 
Berechnung der Spearman-Korrelation verwendet. Anmerkung: r-Wert = Rangkorrelationskoeffizient, 
Signifikanzniveau: 0.05. 

Metrik r-Wert P-Wert 

wMSE -0.613 1.658e-299 
VDL -0.452 6.962e-146 
CV% 0.448 2.620e-143 

 

Die Einordnung der aus der Auto-Cutoff-Methode resultierenden Cutoffs ergab, dass etwa 60 % 

der gewählten Cutoffs zu P-Werten führten, die unterhalb des 25 %-Quantils der aus allen 

anderen Cutoffs resultierenden P-Werte lagen. Dabei wurde nur in wenigen Fällen der 

Median-Wert überschritten (siehe Abbildung 10). Bei Verwendung des HL-Schätzers zur 
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Aggregation lagen die P-Werte stets deutlich unter dem Median. Alle Aggregationsmethoden 

mit Ausnahme des MdM, der anfällig für Ausreißer ist, zeigten weitgehend übereinstimmende 

Bestwerte. Bei Verwendung der MdM-Aggregationsmethode konnten vergleichbar niedrige 

P-Werte jedoch nur in Ausnahmefällen erreicht werden. Für die VDL befanden sich alle aus 

den gewählten Cutoffs resultierenden Werte unter dem Median, wohingegen beim wMSE ein 

einzelner Wert oberhalb des Medians lag. In beiden Fällen lag etwa die Hälfte der aus den 

gewählten Cutoffs resultierenden Werte auf oder unterhalb der 25 %-Quantile. Die aus den 

gewählten Cutoffs resultierenden CV%-Werte lagen hingegen meist nahe des Medians (siehe 

Abbildung 10). 

Durch die Verwendung einer Kolokalisation lässt sich der Einfluss von AF auf die Readouts 

häufig reduzieren, wodurch die Spezifität des sFIDA-Assays erhöht wird. Kann die 

Kolokalisation angewendet werden, müssen folglich Cutoffs für zwei Kanäle statt eines 

einzelnen bestimmt werden. Ziel des Auto-Cutoffs ist es, diese Werte in Abhängigkeit 

zueinander zu optimieren, um auch bei der Kolokalisation höchstmögliche Genauigkeit und 

Präzision zu erzielen. Das zugrundeliegende Prinzip des Auto-Cutoffs bleibt hierfür 

unverändert; es wurde lediglich eine zusätzliche Bedingung für die Metrik Gültig hinzugefügt. 

Diese besagt, dass bei der Kolokalisation eine Cutoff-Kombination nur dann als gültig 

betrachtet wird, wenn der niedrigere Cutoff mindestens 20 % des höheren Cutoffs beträgt. Diese 

Bedingung stellt sicher, dass eine funktionale Kolokalisation erfolgt. Ohne diese Einschränkung 

könnten in einem Fluoreszenzkanal ein Cutoff unterhalb der Intensität des 

Hintergrundrauschens gewählt werden, was dazu führen würde, dass sämtliche Signale des 

anderen Fluoreszenzkanals übernommen werden. Dies würde de facto zu einer 

Einzelkanalanalyse mit deutlich erhöhtem Rechenaufwand führen. Da die Intensitätsniveaus 

des Hintergrundrauschens zwischen verschiedenen Experimenten variieren, wurde diese 

dynamische Bedingung anstelle einer allgemeinen Einschränkung für niedrige Cutoffs 

eingeführt.  
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Abbildung 10: Einordnung der ermittelten Cutoffs in den Einzelkanälen.  Der Stern markiert den Wert, der aus dem Cutoff resultiert, welcher durch die Auto-Cutoff-
Methode bestimmt wurde. Die Boxplots zeigen die Werte der Metriken für alle untersuchten Cutoffs. Die Rauten stellen Ausreißer gemäß dem 1.5-fachen Interquartilsabstandes 
dar. Die Legende oberhalb von A) ist ebenfalls für B), C) und D) gültig. 
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Analog zu den Einzelkanalanalysen wurden für die Kolokalisation zunächst die 

Grundannahmen überprüft, wobei eine hohe Übereinstimmung der Resultate festgestellt wurde. 

Auch hier zeigten sich stark negative, hochsignifikante Korrelationen zwischen dem P-Wert 

und dem QScore, sowie der Wertung des wMSE. Des Weiteren konnten erneut hochsignifikante 

Korrelationen zwischen den unbehandelten (weder normalisiert noch transformiert) VDL und 

CV% in SiNaPs-Verdünnungsreihen und humanen Proben festgestellt werden. Ein deutlicher 

Unterschied trat hingegen bei der Korrelation des P-Wertes mit der Wertung des CV% auf, 

welche für die Kolokalisation stark positiv ausfällt (siehe Tabelle 7). 

Tabelle 7: Korrelationen zwischen Metriken der humanen Proben und SiNaPs-Verdünnungsreihen in der 
Kolokalisation.   Die Korrelationen wurden mittels eines zweiseitigen Spearman-Tests ermittelt. Die präsentierten 
Korrelationen stellen die Mittelwerte aller Aggregationsmethoden des Validierungsdatensatz dar. Es wurden nur 
gültige Cutoffs berücksichtigt. Beim Vergleich einer Metrik mit dem P-Wert wurde die Wertung der jeweiligen 
Metrik verwendet, andernfalls der unbehandelte Wert (weder normalisiert noch transformiert). Eine nach 
Aggregationsmethode aufgeschlüsselte Tabelle, sowie eine analoge für beide Datensätze befindet sich im Anhang 
1 (siehe Tabelle A4 und A5). Anmerkung:  r-Wert = Rangkorrelationskoeffizient, Signifikanzniveau: 0.05. 

Metrik (Human) Metrik (SiNaPs) r-Wert P-Wert 
P-Wert QScore  -0.735 2.669e-97 
P-Wert wMSE (Wertung) -0.824 3.778e-131 
P-Wert VDL (Wertung) -0.354 8.889e-19 
P-Wert CV% (Wertung) 0.832 3.023e-153 
VDL VDL 0.602 2.701e-49 
CV% CV% 0.874 1.102e-192 

 

Ebenso analog zu den Einzelkanälen zeigten sich auch bei der Kolokalisation Korrelationen 

zwischen Metriken und Cutoff, welche unterschiedliche Richtungen (positiv, negativ) 

aufwiesen (siehe Tabelle 8). Aus diesem Grund war auch in diesem Fall kein gleichzeitiges, 

optimales Abschneiden in allen Metriken zu erwarten. 

Tabelle 8: Korrelationen der einzelnen Metriken mit dem Cutoff in der Kolokalisation. Die wMSE-Metrik 
bezieht auf die SiNaPs-Verdünnungsreihe. VDL und CV% auf die humanen Proben. Alle Daten beziehen sich auf 
die Kolokalisation des Validierungsdatensatzes und stellen den Mittelwert aller Aggregationsmethoden dar. Es 
werden die unbehandelten Metriken (weder normalisiert noch transformiert) zur Berechnung der Spearman-
Korrelation verwendet. Anmerkung: r-Wert = Rangkorrelationskoeffizient, Signifikanzniveau: 0.05. 

Metrik r-Wert P-Wert 

wMSE -0.613 1.658e-299 
VDL -0.452 6.962e-146 
CV% 0.448 2.620e-143 

 

Wie zuvor für die Einzelkanalanalyse in Abbildung 10 erlaubt Abbildung 11 eine Metrik 

übergreifende Bewertung des durch den QScore bestimmten Cutoffs der Kolokalisation. Es 

wird deutlich, dass die aus dem Auto-Cutoff resultierenden Werte in den meisten Metriken 

niedrig ausfallen. Die einzige Ausnahme stellt der wMSE dar, wobei die Werte im Verhältnis 

zwar hoch erscheinen mögen, absolut gesehen jedoch niedrig ausfallen. 
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Abbildung 11: Einordnung der ermittelten Cutoffs in der Kolokalisation.  Der Stern markiert den Wert, der aus dem Cutoff resultiert, welcher durch die Auto-Cutoff-
Methode bestimmt wurde. Die Boxplots zeigen die Werte der Metriken für alle untersuchten Cutoffs. Die Rauten stellen Ausreißer gemäß dem 1.5-fachen Interquartilsabstandes 
dar. Die Legende oberhalb von A) ist ebenfalls für B), C) und D) gültig. 
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2.1.2.2 Auswahl potenzieller Cutoffs 

Nachdem die Eignung des QScores zur Bestimmung der Cutoffs sowohl in Einzelkanälen als 

auch für die Kolokalisation belegt werden konnte, musste ein Verfahren zur effizienten 

Bestimmung potenzieller Cutoff-Kandidaten eingeführt werden. Da der QScore mit Ausnahme 

von Verletzungen der Gültigkeitsbedingungen in den Randbereichen bei geringfügigen 

Anpassungen des Cutoffs lediglich marginale Veränderungen aufwies (siehe Abbildung 12), 

konnte die Berechnung der QScores in definierten Intensitätsabständen erfolgen, wodurch die 

Anzahl der notwendigen Durchläufe der Analysepipeline auf 290 bzw. 2116 reduziert wurde.  

 
Abbildung 12: QScores in Abhängigkeit zum Cutoff.  QScores der jeweiligen Cutoffs im A) eindimensionalen 
Szenario (roter Fluoreszenzkanal) und im B) zweidimensionalen Szenario (Kolokalisation). Die Farbskala ist 
sowohl für A) als auch für B) gültig. Die präsentierten QScores wurden mittels der AE-HL Aggregationsmethode 
für den Validierungsdatensatz berechnet. 

 

Obwohl die Anzahl der QScore-Berechnungen bereits stark reduziert wurde, stand die 

resultierende Verarbeitungszeit, insbesondere im Fall der Kolokalisation, weiterhin nicht im 

Einklang mit den Erwartungen an einen High-Throughput-Assay. Eine weitere Reduktion der 

Verarbeitungszeit war daher wünschenswert. Um dies zu ermöglichen, wurde der Suchraum als 

ein- bzw. zweidimensionaler Raum betrachtet, wobei jede Position (Cutoff) mit einem 

Lösungswert (QScore) verknüpft wurde (siehe Abbildung 12). Ziel war es, durch möglichst 

wenige Bewegungen im jeweiligen Raum eine Position zu finden, die einen höchstmöglichen 

Lösungswert lieferte. Zwei geeignete Optimierungsmethoden wurden zu diesem Zwecke 

ausgewählt: ein Multi-Start-Hill-Climbing-Algorithmus sowie ein modifizierter 

Firefly-Algorithmus. Um die Vorteile beider Ansätze zu kombinieren, wurde darüber hinaus 
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eine hybride Methode implementiert, die beide Algorithmen vereint. Im Folgenden werden die 

drei Algorithmen und ihre Eigenschaften detailliert beschrieben. 

Der Hill-Climbing-Algorithmus ist eine einfache, jedoch effektive Optimierungsmethode, die 

in unterschiedlichsten Anwendungsbereichen eingesetzt wird133. Der Algorithmus beginnt an 

einer definierten Startposition und evaluiert die Lösungen der benachbarten Positionen. Wenn 

eine oder mehrere benachbarte Lösungen höhere Werte erzielen als die der aktuellen Position, 

wird die Position übernommen, welche die größte Erhöhung des Lösungswertes bietet. Die 

Überprüfung der benachbarten Positionen und die folgende Anpassung der aktuellen Position, 

werden so lange iterativ wiederholt, bis der Lösungswert der aktuellen Position höher oder 

gleich dem aller benachbarten Positionen ist. In diesem Fall terminiert der Algorithmus und ein 

lokales Maximum wurde gefunden. Im konkreten Anwendungsfall der QScore-Optimierung 

wird zunächst ein Cutoff (für einen Einzelkanal) oder eine Kombination von Cutoffs (bei der 

Kolokalisation) als Ausgangspunkt definiert und der zugehörigen QScores berechnet. 

Anschließend werden die QScores für die benachbarten Cutoffs bzw. Cutoff-Kombinationen 

bestimmt. Falls einer dieser QScores höher ist als der QScore der aktuellen Position, wird der 

Cutoff oder die Cutoff-Kombination mit dem höchsten QScore als neue Position übernommen. 

Andernfalls terminiert der Algorithmus. 

Die Einfachheit des Hill-Climbing-Algorithmus geht mit der Einschränkung einher, dass 

lediglich das Auffinden lokaler Maxima garantiert werden kann. Dies führt dazu, dass die 

Qualität des Ergebnisses stark von der gewählten Startposition abhängt. In mehrdimensionalen 

Suchräumen kann es zudem vorkommen, dass ein lokales Maximum nicht auf direktem Weg 

erreicht wird, was die Anzahl der Iterationen und somit Cutoff-Berechnungen erhöht133. 

Darüber hinaus versagt der Algorithmus in Szenarien, in denen sowohl die Startposition als 

auch deren benachbarte Lösungen identische Werte liefern. Diese Problematik ist in der 

QScore-Optimierung kein rein theoretischer Fall, da ungünstige Startkonstellationen 

beispielsweise durch die Nichteinhaltung von Gültigkeitsbedingungen entstehen können (siehe 

Abbildung 12). Zur Vermeidung dieser Probleme wurde eine Multi-Start-Strategie für die 

Optimierung des QScores implementiert. Dabei erfolgt die iterative Optimierung aus mehreren 

Startpositionen und nicht nur von einer einzigen Position aus. Dies ermöglicht es, Vorteile 

populationsbasierter Algorithmen zu nutzen. So wurde das Risiko durch ungünstige 

Startpositionen verringert und die Wahrscheinlichkeit, das globale Maximum zu finden, 

erhöht134. 
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Populationsbasierte Algorithmen, die das Verhalten von Tieren oder natürlichen Systemen 

nachahmen, finden vielfältige Anwendung in der Optimierung135–138. Ein weit verbreiteter 

Vertreter dieser Kategorie ist der Firefly-Algorithmus, der das Sozialverhalten von Fireflies 

(Glühwürmchen) modelliert138. Bei der Initialisierung des Algorithmus wird eine definierte 

Anzahl an Fireflies im Suchraum platziert und anschließend iterativ bewegt. Im Gegensatz zum 

Hill-Climbing-Algorithmus erfolgt diese Bewegung nicht aufgrund der Prüfung benachbarter 

Cutoffs. Stattdessen wird das Verhalten der Fireflies simuliert, bei dem sie durch die 

Biolumineszenz ihrer Artgenossen angelockt werden. Umso heller ein Firefly leuchtet, desto 

attraktiver ist es für andere. Die Helligkeit eines Fireflies entspricht dabei dem Lösungswert 

(QScore) der spezifischen Position (Cutoff), an dem es sich befindet. Die Helligkeit β nimmt 

jedoch mit zunehmender Entfernung r ab. Die Gleichung 4 beschreibt die entfernungsabhängige 

Helligkeit, wobei β0 die Helligkeit aus einer Distanz von null repräsentiert138. Für die 

Implementierung des Algorithmus wurde der Parameter γ = 1 verwendet. Die Entfernung r 

wurde durch die maximal mögliche Differenz im spezifischen Suchraum normiert. 

𝛽𝛽(𝑟𝑟) =  𝛽𝛽0𝑒𝑒−𝛾𝛾𝛾𝛾
2  (4) 

Ein Firefly an Position xi bewegt sich iterativ in Richtung der Position des für ihn attraktivsten 

Artgenossen xj. Die Schrittweite ist dabei nicht fest definiert, sondern wird dynamisch 

berechnet. Ebenso wie die Attraktivität wird die Schrittweite durch die Helligkeit sowie die 

Entfernung beeinflusst138. Yang (2009) verwendete darüber hinaus eine Zufallskomponente, 

welche in dieser Implementation jedoch nicht genutzt wird, um die Reproduzierbarkeit der 

Ergebnisse zu gewährleistet (Gleichung 5)138. 

      𝑥𝑥𝑖𝑖′ = 𝑥𝑥𝑖𝑖 +  𝛽𝛽0𝑒𝑒−𝛾𝛾𝑟𝑟𝑖𝑖,𝑗𝑗
2(𝑥𝑥𝑗𝑗 − 𝑥𝑥𝑖𝑖)   (5) 

Der Algorithmus terminiert, wenn alle Fireflies den für sie attraktivsten Partner erreicht haben 

oder eine definierte Anzahl an Schritten absolviert wurde. Das Auffinden lokaler Maxima kann 

im Firefly-Algorithmus nicht garantiert werden. Wenn dies jedoch der Fall ist, können Fireflies 

diese im Gegensatz zum Hill-Climbing-Algorithmus überwinden, wodurch die 

Wahrscheinlichkeit, das globale Maximum zu finden potenziell steigt. Durch die Optimierung 

für unterschiedlichste Anwendungsfelder entstanden zahlreiche weitere Varianten des 

ursprünglichen Algorithmus, welche unterschiedliche Vor- und Nachteile aufweisen139. In 

dieser Arbeit wurde weitestgehend der ursprüngliche Algorithmus verwendet, wobei aus 

Gründen der Reproduzierbarkeit auf sämtliche Zufallskomponenten verzichtet wurde. 
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Als dritter Optimierungsalgorithmus wurde der Firefly-Algorithmus durch die Integration des 

Hill-Climbing-Algorithmus erweitert, um die Stärken beider Ansätze zu vereinen. Dabei 

kombiniert er die effiziente Exploration des Suchraums durch den Firefly-Algorithmus mit der 

gezielten Suche nach lokalen Maxima, die der Hill-Climbing-Algorithmus ermöglicht. Im 

Hybridansatz wechseln alle Fireflies, deren zugehöriger QScore mindestens 85 % des aktuell 

höchsten QScores erreicht hat, ihren Bewegungsmodus. Anstatt weiterhin dem attraktivsten 

Firefly zu folgen, nutzen sie den Hill-Climbing-Algorithmus, um ihre Position gezielt zu 

optimieren. Durch die Kombination gelangen die Fireflies schnell in vielversprechende 

Bereiche mit hohen QScores und können dort lokale Maxima identifizieren. 

Um die Leistung der Optimierungsalgorithmen vergleichbar zu machen, wurden für alle 

Algorithmen dieselben Startpositionen verwendet. Dabei wurde bewusst eine hohe Anzahl an 

Positionen gewählt. Dies führt zwar in der Regel zu mehr Optimierungsschritten, Bildanalysen, 

sowie QScore-Berechnungen, steigert jedoch häufig die Qualität der ermittelten Lösung. Um 

die Anzahl der notwendigen Cutoff-Berechnungen möglichst gering zu halten, wurden alle 

Algorithmen mit einem globalen Gedächtnis ausgestattet. Dieses verhindert die wiederholte 

Berechnung einzelner Cutoffs. In Abbildung 13 sind die einzelnen Startpositionen dargestellt.  

 

 
Abbildung 13: Startpositionen im ein- und zweidimensionalen Suchraum. Die Startpositionen befinden sich 
an Stelle der gelben Markierungen. Die dunklen Bereiche in B) sind aufgrund der zusätzlichen 
Gültigkeitsbedingung im Fall der Kolokalisation (der niedrigere Cutoff muss mindestens 20 % des höheren 
betragen), ungültig. 
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Im zweidimensionalen Raum wurde darauf geachtet, die Randbereiche abzudecken. Dies ist 

notwendig, da ohne eine Zufallskomponente in der Bewegung der Fireflies Maxima am Rand 

des gültigen Bereichs möglicherweise nicht gefunden werden könnten. Tabelle 9 und Tabelle 

10 zeigen die durchschnittlichen Ergebnisse aller Aggregationsmethoden, die mithilfe der drei 

untersuchten Optimierungsalgorithmen auf den jeweiligen Datensätzen erzielt wurden. 

Unabhängig von der Dimensionalität des Suchraums und den spezifischen Datensätzen 

identifizierten alle Algorithmen hohe QScores zwischen 99.37 % und 100 % des maximal 

möglichen QScores. Die Abweichung von der optimalen Lösung beträgt somit weniger als 

0.7 %. Mit Ausnahme des Optimierungsdatensatzes erreichen der Hill-Climb-Algorithmus 

sowie der hybride Firefly-Hill-Climb-Algorithmus stets die höchsten QScores. Dabei benötigt 

der hybride Ansatz im Durchschnitt 45 % weniger Cutoff-Berechnungen als der 

Hill-Climb-Algorithmus. Der effizienteste Algorithmus ist der Firefly-Algorithmus, der 

durchschnittlich nur 5 % der möglichen Cutoffs berechnet, bevor er terminiert. 

 

Tabelle 9: Evaluierung der Optimierungsalgorithmen für eindimensionale Suchräume. Die Tabelle zeigt die 
Mittelwerte der Ergebnisse der unterschiedlichen Datensätze und Kanäle. Die QScores wurden mittels der AE-HL 
Aggregationsmethode berechnet. 

Datensatz Optimierungs-
algorithmus 

Cutoff-
Berechnungen 

Ersparnis 
Berechnungen  

Erreichter 
QScore  

Optimierung Hill-Climb-Algorithmus 74.9 74.17 % 99.43 % 

Optimierung Firefly-Algorithmus 15.2 94.76 % 99.62 % 

Optimierung Firefly-Hill-Climb - 
Algorithmus  

36.8 87.31 % 99.42 % 

Validierung Hill-Climb-Algorithmus 89.3 69.21 % 99.68 % 

Validierung Firefly-Algorithmus 12.6 95.66 % 99.37 % 

Validierung Firefly-Hill-Climb – 
Algorithmus 

46.2 84.07 % 
 

99.68 % 
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Tabelle 10: Evaluierung der Optimierungsalgorithmen für zweidimensionale Suchräume. Die Tabelle zeigt 
die Mittelwerte der Ergebnisse der unterschiedlichen Datensätze. Die QScores wurden mittels der AE-HL 
Aggregationsmethode berechnet. 

Datensatz Optimierungs-
algorithmus 

Cutoff-
Berechnungen 

Ersparnis 
Berechnungen  

Erreichter 
QScore  

Optimierung Hill-Climb-Algorithmus 390.8 81.53 % 100 % 

Optimierung Firefly-Algorithmus 120.2 94.32 % 99.37 % 

Optimierung Firefly-Hill-Climb – 
Algorithmus 

220.2 89.59 % 100 % 

Validierung Hill-Climb-Algorithmus 504.4 76.16 % 100 % 

Validierung Firefly-Algorithmus 136.6 93.53 % 99.92 % 

Validierung Firefly-Hill-Climb – 
Algorithmus 

324.8 84.65 % 100 % 
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3 Diskussion  
Im Folgenden werden die einzelnen veröffentlichten sowie unveröffentlichten Ergebnisse 

dieser Arbeit in einen Kontext gesetzt und diskutiert. Für eine klarere Strukturierung werden 

die einzelnen Ergebnisse dabei anhand der Zielsetzung gegliedert. 

3.1 Erkenntnisse zur Pathologie verschiedener 
Proteinfehlfaltungserkrankungen 
Ein Ziel dieser Arbeit lag in der Gewinnung neuer Erkenntnisse zur Pathologie verschiedener 

Proteinfehlfaltungserkrankungen durch die Anwendung von Data-Science sowie statistischen 

Methoden auf sFIDA-generierte Daten verschiedener Studien. Der Fokus lag dabei 

insbesondere auf der AD sowie dem T2D. 

Im Rahmen der DELCODE-Studie wurden sowohl CSF- als auch Plasma-Proben von 

AD-Patienten in unterschiedlichen Krankheitsstadien entnommen130. Die darin enthaltenen 

Aβ-Oligomere wurden anschließend mittels sFIDA quantifiziert. Durch die sequenzielle 

Anwendung zweier Regressionsmethoden wurde ein Modell entwickelt, das auf Basis der 

Aβ42- und pTau-Monomer-Konzentrationen sowie der Aβ-Oligomer-Level im CSF einen 

generalisierten, lückenlosen Verlauf der Aβ-Oligomer-Level in verschiedenen 

Krankheitsstadien bestimmte (siehe Kapitel 2.2.1)106. Die für APOE-ε4-positive und -negative 

Patienten generierten Verlaufsdaten wurden mit weiteren Biomarker-Daten kombiniert. Die 

Resultate unterstreichen die Auswirkung des APOE-ε4-Status auf die Aβ-Aggregation, da für 

APOE-ε4-positive Patienten deutlich erhöhte Aβ-Oligomer-Level bestimmt wurden, wobei der 

Peak leicht verzögert auftrat. Die unterschiedlichen Höchstwerte sowie die frühzeitige 

Abnahme der Aβ-Oligomer-Level, die je nach APOE-ε4-Status bereits im MCI-Stadium stark 

ausgeprägt war, könnte dabei eine mögliche Erklärung für die teils widersprüchlichen 

Ergebnisse verschiedener Studien zur Quantifizierung von Aβ-Oligomeren liefern. So konnten 

einige Studien in späten Krankheitsphasen erhöhte Aβ-Oligomer-Level bei Patienten im 

Vergleich zur Kontrollgruppe nachweisen, während andere keine signifikanten Unterschiede 

aufzeigen konnten140,141. Darüber hinaus verdeutlicht der Verlauf der Aβ-Oligomer-Level die 

Wichtigkeit einer frühzeitigen Diagnose und Behandlung, idealerweise noch vor dem Auftreten 

erster Symptome und somit vor dem Erreichen des Peaks. Dies gilt insbesondere für Therapien 

mit Wirkstoffen, die auf die Auflösung von Aβ-Oligomeren abzielen, da diese besonders 

neurotoxisch sind und daher so früh wie möglich eliminiert werden sollten.  
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Zur Ermöglichung einer frühzeitigen Diagnose sollten präventive Untersuchungen bevorzugt 

anhand von Proben durchgeführt werden, die mit minimalem Risiko oder gar risikolos 

gesammelt werden können. Durch die DELCODE-Studie (siehe Kapitel 2.2.2) sowie eine 

weitere Studie zur Quantifizierung der Aβ-Oligomer-Level im Stuhl von AD-Patienten (siehe 

Kapitel 2.2.3) konnte gezeigt werden, dass Plasma und Stuhl vielversprechende Matrizes für 

diesen Zweck darstellen131,142. Während die Aβ-Oligomer-Level im Stuhl von AD-Patienten im 

Vergleich zur Kontrollgruppe signifikant erhöht sind, sind sie im Plasma signifikant reduziert, 

was auf eine Beeinträchtigung der Clearance-Mechanismen hinweist.  

Dass die Aggregation von Proteinen nicht nur für neurodegenerative Erkrankungen von 

Bedeutung ist, sondern auch eine Rolle in der Pathologie weiterer 

Proteinfehlfaltungserkrankungen, wie beispielsweise in der Stoffwechselerkrankung T2D 

spielt, konnte in Kapitel 2.2.4 belegt werden. Durch die Quantifizierung der IAPP-Oligomer-

Konzentrationen und deren Normierung anhand der monomeren IAPP-Konzentration konnte 

nachgewiesen werden, dass der Oligomerisierungsgrad (Verhältnis zwischen IAPP-Oligomer 

und IAPP-Monomer) bei Personen mit T2D ohne Komplikationen signifikant erhöht war143. 

Zudem konnte eine signifikante Korrelation zwischen dem Oligomerisierungsgrad und der 

Krankheitsdauer während der ersten zehn Krankheitsjahre aufgezeigt werden. Diese Ergebnisse 

stützen die Hypothese, dass die Aggregation von IAPP-Oligomeren ein treibender Faktor in der 

Pathologie von T2D ist. Darüber hinaus liefert der festgestellte zunehmende 

Oligomerisierungsgrad in Kombination mit der angenommenen Möglichkeit des sogenannten 

Cross-Seedings zwischen IAPP- und Aβ-Aggregaten aufgrund ihrer ausgeprägten strukturellen 

Ähnlichkeit144,145, eine mögliche Erklärung dafür, warum die AD und der Typ-2-Diabetes 

gegenseitige Risikofaktoren darstellen64. 

Die Auswertungen der durch sFIDA generierten Daten lieferten somit wertvolle Erkenntnisse 

über die Pathologie verschiedener Proteinfehlfaltungserkrankungen und erfüllen daher das erste 

Ziel dieser Arbeit. Zwischen den Patienten- und Kontrollgruppen zeigte sich jedoch häufig eine 

Überschneidung der Oligomer-Level, sodass weitere Optimierungen der sFIDA-Technologie 

erforderlich sind, um Oligomer-Level als alleiniges diagnostisches Kriterium nutzen zu können. 

Nichtsdestotrotz konnte im Rahmen einer Studie zur Quantifizierung von aSyn- und Tau-

Oligomeren im CSF von Patienten mit Parkinson, AD, Lewy-Körper-Demenz oder progressiver 

supranukleärer Blickparese mittels ROC-Kurven, basierend auf multiplen logistischen 

Regressionsanalysen, nachgewiesen werden, dass die durch sFIDA bestimmten 

Oligomer-Level trotz dieser Einschränkungen einen diagnostischen Wert besitzen (siehe 
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Kapitel 2.2.5)146. In bestimmten Fällen erzielen sie eine ähnliche diagnostische Leistung wie 

monomere Biomarker oder erhöhen in Kombination mit diesen die diagnostische Genauigkeit. 

Die sFIDA-Technologie liefert darüber hinaus einen großen Mehrwert in der Entwicklung 

neuer Wirkstoffe zur Auflösung von Aggregaten, da die Wirksamkeit dieser Wirkstoffe 

unabhängig von der zuvor klinisch definierten Patientenkohorte effektiv evaluiert werden kann. 

Um dieses Potenzial vollständig auszuschöpfen, sind Messungen mit höchstmöglichen 

Qualitätsstandards, Genauigkeit und Präzision erforderlich, die zudem Zeit-, Kosten- und 

Qualitätsvorteile einer Automatisierung nutzen. Erstere wurden durch neu entwickelte 

Kontrollproben zur Qualitätssicherung gewährleistet (siehe Kapitel 2.2.6)105, während weitere 

Optimierungen durch die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten und im Folgenden diskutierten 

Methoden realisiert wurden.  

3.2 Erhöhung der Genauigkeit und Präzision der sFIDA 
Technologie 
Die Erhöhung der Genauigkeit und Präzision der sFIDA-Technologie stellt ein weiteres Ziel 

dieser Arbeit dar. Diese wurden insbesondere bei Verwendung des roten Fluoreszenzkanals 

sowie der Kolokalisation durch FPS beeinträchtigt. Zu diesem Zweck wurde eine Methode 

entwickelt, um FPS in sFIDA-generierten Bildern zu reduzieren. Hierbei wurde der 

markierungsbasierte sFIDA-Assay durch eine zusätzliche Messung im niedrigen 

Wellenlängenbereich (405 nm) ergänzt, in dem die eingesetzten Detektionsantikörper kein 

Signal emittieren. Diese zusätzliche Messung ermöglicht die Identifikation von Bereichen der 

Glasoberfläche, in denen autofluoreszierende Matrixkomponenten unspezifisch gebunden sind 

und somit auch die unspezifische Bindung von Detektionsantikörpern potenziell möglich ist. 

Durch Exklusion dieser Bereiche in den antikörperspezifischen Detektionskanälen während der 

quantitativen Analyse konnten sowohl die Präzision als auch die Genauigkeit des 

sFIDA-Assays erhöht werden. Diese Erhöhung hat darüber hinaus zur Folge, dass eine genauere 

Kalibration ermöglicht wird, was besonders im Falle groß angelegter Studien mit mehreren 

Experimenten von Bedeutung ist, da dies zur Verringerung der Inter-Assay-Varianz beiträgt. 

Von der Anwendung der Methode profitierten humane Proben mit hoher SD besonders, da eine 

signifikante Korrelation zwischen der ursprünglichen SD sowie der SD-Reduktion festgestellt 

werden konnte. Dies unterstreicht die Effektivität der Methode, insbesondere bei weniger 

präzisen Messdaten und hebt ihre Bedeutung für die Erhöhung der Messgenauigkeit in 

anspruchsvollen Matrizes hervor. 
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Zu den Vorteilen der Methode gegenüber anderen Ansätzen, wie Bleaching oder chemischer 

Behandlung zählt, dass die zusätzliche Messung nach den Messungen der markierten 

Detektionsantikörper durchgeführt werden kann. Dadurch wird das ursprüngliche Signal nicht 

beeinflusst und über die Anwendung der FPS-Reduzierungsmethode kann retrospektiv 

entschieden werden. Da chemische Behandlungen und zeitaufwändige Bleaching-Prozeduren 

entfallen, ist diese Methode zudem zeit- und kostensparend und die Integrität der Aggregate 

wird bewahrt. Einer der größten Vorteile liegt jedoch in ihrer universellen Anwendbarkeit. Da 

im Gegensatz zu anderen Methoden weder Zeitabstände zwischen Anregung und Detektion 

(Time-Gated Detection)100,101, noch Detektionsbereiche angepasst werden müssen98 und auch 

keine Probenmatrix- bzw. antigenspezifischen Anpassungen erforderlich sind, kann die 

Methode ohne Anpassungen in jeden sFIDA-Assay integriert werden.  

Eine Limitation der Methode besteht darin, dass für den Detektionskanal spezifisches FPS nur 

indirekt identifiziert werden kann. Neben den Detektionsantikörpern müssen auch endogene 

Fluorochrome unspezifisch gebunden sein, die darüber hinaus im blauen Wellenlängenbereich 

emittieren müssen. Ist jedoch genügend Fläche für zahlreiche Bindungen vorhanden, ist dies 

als nicht unwahrscheinlich zu erachten. Zum einen ist die Bindung endogener Moleküle 

wahrscheinlicher als die der Detektionsantikörper, da diese zuerst und mit zeitlichem Abstand 

induziert werden, zum anderen tritt AF durch endogene Moleküle am häufigsten im niedrigen 

Wellenlängenbereich auf94. Eine weitere Limitation besteht darin, dass innerhalb der durch 

einen Pixel abgedeckten Fläche sowohl unspezifisch gebundene Moleküle als auch spezifisch 

an Detektionsantikörper gebundene Antigene existieren können. Dies birgt das Risiko einer 

Fehlklassifizierung und kann folglich zur unbeabsichtigten Entfernung von Nutzsignal führen. 

Wird jedoch beachtet, dass nur ein Teil der endogenen Moleküle autofluoreszierende 

Eigenschaften aufweist, welche darüber hinaus im blauen Wellenlängenbereich liegen müssen, 

ist die Wahrscheinlichkeit für derart kleinflächige Szenarien gering. Diese Einschätzung wird 

dadurch untermauert, dass Partikel, die im blauen Fluoreszenzkanal detektiert werden, in der 

Regel größer als ein einzelner Pixel sind. 

Neben der Erhöhung der Präzision und Genauigkeit durch die Reduktion von FPS sollten diese 

auch durch die Implementierung von Aggregationsmethoden erhöht werden, welche robust 

gegenüber einzelnen Ausreißern in den Readout-Werten eines Wells sind. Zu diesem Zweck 

wurden während der Entwicklung der Auto-Cutoff-Methode verschiedene 

Aggregationsmethoden verglichen. Es zeigte sich, dass jede untersuchte Methode zur 

Ausreißer-Entfernung, unabhängig davon, ob sie auf statischen oder dynamischen 
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Grenzwerten, robusten Schätzern oder einer Kombination beider Ansätze basierte, 

gleichwertige Ergebnisse lieferte. Alle Methoden führten insbesondere zu einer erhöhten 

Genauigkeit, gemessen an der Differenzierbarkeit einzelner Verdünnungs- bzw. Spike-Schritte 

im Vergleich zur Nichtentfernung von Ausreißern.  

Sowohl die Methode zur Reduzierung des FPS als auch die AE-HL-Aggregationsmethode 

konnten bereits in der Praxis erfolgreich angewendet werden131,143. Folglich konnte das zweite 

Ziel dieser Arbeit, die Erhöhung der Präzision und Genauigkeit der sFIDA-Technologie, 

ebenfalls erreicht werden. Neben der Erweiterung der etablierten sFIDA-Technologie, wurde 

auch an der Adaption der Technologie für ein weiteres Anwendungsfeld, die Detektion nicht 

aggregierter Proteine, mitgewirkt (siehe Kapitel 2.2.7). 

Die Präzision und Genauigkeit des sFIDA-Assays werden ebenfalls maßgeblich durch den für 

die Analyse verwendeten Cutoff beeinflusst. Bei einem zu niedrigen Cutoff wird die Analyse 

durch Hintergrundrauschen beeinflusst, während ein zu hoher Cutoff den Ausschluss von 

Nutzsignalen zur Folge hat. Da sich jedoch der direkte Vergleich mit der bisherigen Methode 

als wenig zielführend erweist, da sich die aus den Perzentilen resultierenden Cutoffs über den 

gesamten möglichen Graustufenbereich erstrecken können, wird die Methode unter dem Ziel 

der Erhöhung des Automationsgrades aufgeführt. 

3.3 Steigerung des Automationsgrades des Analyseprozesses 
Zur automatischen Optimierung des kritischen Cutoffs wurde die Auto-Cutoff-Methode 

entwickelt, die für einen spezifischen Cutoff eine qualitative und objektive Bewertung in Form 

des QScores erstellt. Der QScore ergibt sich dabei aus einer Sammlung verschiedener Metriken 

und Kriterien, welche die Qualität der SiNaPs-Verdünnungsreihe bewerten bzw. sicherstellen. 

Analysen von humanen Proben, die verdünnt oder mit Aggregaten gespiked wurden, belegten, 

dass der QScore stark negativ und hochsignifikant mit der Differenzierbarkeit zwischen den 

einzelnen Verdünnungs- bzw. Spikestufen, gemessen am P-Wert eines Mann-Whitney-U-Tests, 

korreliert. Da zudem signifikante Korrelationen zwischen Genauigkeit und Präzision, gemessen 

an VDL und CV% zwischen der SiNaPs-Verdünnungsreihe und den humanen Proben belegt 

werden konnten, kann der Cutoff für humanen Proben folglich objektiv durch den QScore der 

SiNaPs-Verdünnungsreihe optimiert werden. 

Im Rahmen der Methodenentwicklung wurde festgestellt, dass die Optimierungsziele Präzision 

und Genauigkeit unterschiedlich mit dem Cutoff korrelieren. Die Genauigkeit nimmt mit 

steigendem Cutoff zu, während die Präzision abnimmt. Daher ist ein Kompromiss erforderlich, 
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um eine ausgewogene Analysequalität zu gewährleisten. Die Auto-Cutoff-Methode erreichte 

einen solchen Kompromiss in verschiedenen Datensätzen und berücksichtigt zusätzlich weitere 

Bedingungen, wie das Vorhandensein eines Mindestmaßes an Signal. Dadurch wird 

sichergestellt, dass jeder ermittelte Cutoff funktional geeignet ist, was die bisherige 

Notwendigkeit wiederholter manueller Auswertung der Analyseergebnisse eliminiert. Ein 

weiterer Nutzen des QScores liegt darin, dass er als zusätzliches Qualitätskriterium verwendet 

werden kann, indem er die Vergleichbarkeit einzelner Experimente innerhalb desselben Assays 

ermöglicht und somit plötzlich auftretende Qualitätsprobleme offenbaren kann.  

Eine Limitation ist jedoch, dass die derzeitige Datengrundlage zu gering ist, um exakte 

Aussagen darüber zu erlauben, ab welchem QScore eine Differenzierung von humanen Proben 

potenziell möglich wäre.  

Obwohl die Auto-Cutoff-Methode die Berechnung des QScores aller möglichen Cutoffs bzw. 

Cutoff-Kombinationen (im Fall der Kolokalisation) erfordert, um den Cutoff mit dem größten 

Potenzial zu identifizieren, konnte gezeigt werden, dass dies nicht zwingend notwendig ist, um 

Cutoffs zu identifizieren, welche zu hochwertigen QScores führen. So konnte durch den Einsatz 

eines Firefly-Algorithmus der Berechnungsaufwand erheblich reduziert werden, ohne dass 

Abweichungen von mehr als einem Prozent des maximal möglichen QScores des Datensatzes 

auftraten. Zwar muss hierbei beachtet werden, dass die QScores in definierten 

Intensitätsabständen und nicht für jeden möglichen Cutoff berechnet wurden, da die 

Unterschiede zwischen den QScores benachbarter Cutoffs jedoch minimal ausfielen, ist nicht 

zu erwarten, dass diese Einschränkung die Gültigkeit der zuvor getroffenen Aussagen 

beeinträchtigt. 

Neben der Auto-Cutoff-Methode wurde ebenfalls eine Methode zur automatischen 

Artefaktdetektion entwickelt (siehe Kapitel 2.2.8)147. Hierbei wurde ein Convolutional Neural 

Network als Auto-Encoder (englisch: Convolutional autoencoder, CAE) verwendet, um die 

Struktur und Intensitäts-Eigenschaften von Nutzsignal zu erlernen und dieses in Bildern 

reproduzieren zu können. Da der CAE ausschließlich auf artefaktfreien Bildern trainiert wurde, 

kann das CAE diese mit geringer Abweichung reproduzieren. Sind jedoch Artefakte im Bild 

enthalten, entsteht eine signifikant höhere Abweichung zwischen dem Original und dem durch 

das CAE reproduzierten Bild. Es konnte belegt werden, dass das CAE auf diese Weise in der 

Lage ist, Artefakte unterschiedlicher Quellen zu identifizieren. So konnten unter anderem 

Artefakte die durch ihre Fläche oder durch (Bewegungs-)Unschärfe charakterisiert sind, 

identifiziert werden, wofür zuvor mehrere Detektionstypen erforderlich waren. Darüber hinaus 
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konnten Artefakte detektiert werden, die zuvor unbemerkt geblieben wären. Im Gegensatz zu 

anderen Ansätzen aus dem Bereich des überwachten Lernens ist das CAE in der Lage bisher 

unbekannte Artefakte zu detektieren. 

Obwohl beide Methoden eine längere Laufzeit in Anspruch nehmen, als es eine einzelne 

Durchführung der bereits zuvor etablierten Methoden tun würde, muss beachtet werden, dass 

diese iterativ wiederholt werden mussten, bis ein zufriedenstellendes Ergebnis erzielt wurde. 

Darüber hinaus ist durch die nicht gegebene Notwendigkeit einer Nutzerinteraktion der Analyst 

während der Bearbeitungsdauer frei für andere Tätigkeiten. Da sowohl die entwickelte 

Auto-Cutoff-Methode, welche bereits erfolgreich praktisch eingesetzt wurde143, als auch der 

CAE ohne Nutzerinteraktion, oder vom Analysten zu definierende Parameter auskommen und 

gleichzeitig die Qualitätsanforderungen erfüllen, ist auch das dritte Ziel dieser Arbeit, die 

Erhöhung des Automatisierungsgrads, erfüllt worden. 

Im Rahmen dieser Arbeit wurde darüber hinaus die sFIDAta-Software (siehe Kapitel 1.5) neu 

konzipiert und programmiert. Alle entwickelten Methoden wurden über diese Software 

bereitgestellt. Der Entwicklungsprozess wird in Anhang 2 erläutert. 

4 Zusammenfassung/Fazit 
Im Rahmen dieser Dissertation konnte gezeigt werden, dass durch die sFIDA-Technologie 

erzeugte Bilddaten durch FPS belastet werden. Durch Anwendung der entwickelten 

FPS-Reduktionsmethode konnten die Genauigkeit und Präzision der sFIDA-Technologie 

gesteigert und die Anwendbarkeit in komplexen Probenmatrizes erhöht werden. Darüber hinaus 

konnte gezeigt werden, dass die sFIDA-Technologie wichtige Beiträge zum Verständnis der 

Pathologie von Proteinfehlfaltungserkrankungen leisten kann. Besonders hervorzuheben sind 

dabei die neugewonnenen Erkenntnisse über die Entwicklung der Aβ-Oligomer-Level im 

Krankheitsverlauf der AD, die Beeinflussung der Clearance-Mechanismen durch die AD sowie 

die Unterstützung der Hypothese, dass IAPP-Oligomere einen Treiber des T2D darstellen. 

Darüber hinaus lieferte die sFIDA-Technologie wertvolle Einblicke in weitere 

neurodegenerative Erkrankungen und bietet großes Potenzial für die Entwicklung innovativer 

Therapeutika sowie diagnostischer Anwendungen. Zur Ausschöpfung des vollen Potenzials 

wurden mehrere Automatisierungsmethoden entwickelt. Dazu zählen die 

Auto-Cutoff-Methode, die eine objektive und reproduzierbare Optimierung des Cutoffs 

basierend auf repräsentativen SiNaPs-Verdünnungsreihen ermöglicht, sowie die Entwicklung 
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der CAE-basierten Artefaktdetektion, die eine zuverlässige Identifikation von Artefakten 

verschiedenster Typen gewährleistet. Durch diese methodischen Fortschritte wurde der 

Automatisierungsgrad der sFIDA-Technologie erheblich erhöht und alle notwendigen 

Voraussetzungen für eine vollständige Automatisierung der Datenanalyse geschaffen. Alle 

definierten Zielsetzungen (siehe Kapitel 1.6) wurden somit erreicht. 

Die präsentierten Ergebnisse eröffnen vielfältige Perspektiven für zukünftige 

Forschungsarbeiten. Dies betrifft besonders die Weiterentwicklung des CAE-Modells durch die 

Integration zusätzlicher Bildmerkmale sowie die Einbindung eines Meta-Modells, um die 

Klassifikationsgenauigkeit weiter zu steigern. Zudem könnte die zugrundeliegende Logik der 

Erlernung von Signalcharakteristiken und der nachfolgende Abgleich adaptiert werden, um eine 

diagnostische Anwendbarkeit zu prüfen. Ein weiteres mögliches Ziel zukünftiger Forschung ist 

die Entwicklung und Evaluierung eines vollständig automatisierten sFIDA-Prozesses, der 

sowohl die experimentellen Laboraktivitäten als auch die Analyseprozesse umfasst. Ein solcher 

Prozess hätte das Potenzial, den Durchsatz und die Reproduzierbarkeit der Experimente weiter 

zu steigern. Zuletzt bietet die verstärkte Anwendung von ML zur Ergänzung lückenhafter 

Datenverläufe eine vielversprechende Methode, um kontinuierliche Biomarker-Verlaufskurven 

zu erstellen und dadurch die Pathologie weiterer Krankheiten genauer zu charakterisieren, was 

zu einem vertieften Verständnis der Krankheitsdynamiken beitragen könnte.
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6 Anhang 
Anhang 1 – Weitere Informationen zu Kapitel 2 

 
 

 

Abbildung A1: SiNaPs-Verdünnungsreihe des roten Fluoreszenzkanals. Die Abbildung zeigt die Readouts 
der SiNaPs-Verdünnungsreihe vor und nach Anwendung der FPS-Reduktion. Die Balken spiegeln den Mittelwert 
aller Wells wider. Die Whisker repräsentieren die SD zwischen den einzelnen Wells. 

 

 

 

Abbildung A2: SiNaPs-Verdünnungsreihe des grünen Fluoreszenzkanals. Die Abbildung zeigt die Readouts 
der SiNaPs-Verdünnungsreihe vor und nach Anwendung der FPS-Reduktion. Die Balken spiegeln den Mittelwert 
aller Wells wider. Die Whisker repräsentieren die SD zwischen den einzelnen Wells. 
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Tabelle A1: Test auf Normalverteilung. Die Tabelle zeigt die Ergebnisse des Shapiro-Wilk-Tests zur Prüfung der 
Normalverteilung der humanen Proben für verschiedene Fluoreszenzkanäle, bzw. die Kolokalisation, vor und nach 
Anwendung der FPS-Reduktion. Eine Normalverteilung wird angenommen, wenn der P-Wert das 
Signifikanzniveau von 0.05 überschreitet. 

Anwendung auf Fluoreszenzkanal FPS-Reduktion 
[angewendet] 

P-Wert  
[Shapiro-Wilk-Test] 

Mittelwert Rot Nein 8.879e-12 
 Rot Ja 3.907e-12 
 Grün Nein 5.339e-13 
 Grün Ja 1.598e-12 
 Kolokalisation Nein 4.187e-25 
 Kolokalisation Ja 6.384e-27 
SD Rot Nein 3.564e-23 
 Rot Ja 4.833e-28 
 Grün Nein 5.274e-17 
 Grün Ja 8.641e-18 
 Kolokalisation Nein 2.835e-22 
 Kolokalisation Ja 5.818e-23 

 

 

Tabelle A2: Auswirkung der FPS auf die Verdünnungslinearität. Die Tabelle zeigt die VDL (Absolute 
Abweichung der Verdünnungslinearität vom Optimum (100 %) vor und nach Anwendung der FPS-Reduktion. 

Fluoreszenzkanal Bereich [fM] VDL vor FPS-
Reduktion 

VDL nach FPS-
Reduktion  

Veränderung  

Rot 2-2000 52.03 % 48.01 % 7.726 % 
Rot 15.6-2000 37.15 % 27.88 % 24.953 % 
Grün 2-2000 70.02 % 65.51 % 6.441 % 
Grün 15.6-2000 60.81 % 52.70 % 13.337 % 
Kolokalisation 2-2000 19.42 % 8.34 % 57.055 % 
Kolokalisation 15.6-2000 6.13 % 1.77 % 71.11 % 

 

 

Tabelle A3: Für die Auto-Cutoff-Methode verwendeten Min-Max Werte. Die Tabelle zeigt die zur 
Normalisierung der Metrik verwendeten Min- und Max-Werte. 

Metrik Min-Wert Max-Wert 
wMSE 0 143 
VDL 0 30 
CV% 0 50 
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Tabelle A4: Nach Aggregationsmethode aufgeschlüsselte Korrelationen zwischen Metriken der humanen 
Proben und SiNaPs-Verdünnungsreihen (Validierungsdatensatz). Die Korrelationen wurden mittels eines 
zweiseitigen Spearman-Tests ermittelt. Die präsentierten Korrelationen beziehen sich auf den 
Validierungsdatensatz. Es wurden nur gültige Cutoffs beachtet. Bei Vergleich einer Metrik mit dem P-Wert wurde 
die Wertung verwendet, andernfalls der unbehandelte Wert (weder normalisiert noch transformiert). Anmerkung: 
r-Wert = Rangkorrelationskoeffizient, E.K. = Einzelkanäle, Kolok. = Kolokalisation, Signifikanzniveau: 0.05. 

Aggr. Metrik 
(humane 
Probe) 

Metrik (SiNaPs) r-Wert 
[E.K.] 

P-Wert 
[E.K.] 

r-Wert 
[Kolok.] 

P-Wert 
[Kolok.] 

MdM P-Wert QScore  -0.793 2.64e-92 -0.725 2.50e-113 
 P-Wert wMSE (Wertung) -0.556 1.36e-35 -0.823 8.12e-171 
 P-Wert VDL (Wertung) -0.077 0.114 -0.340 4.33e-20 
 P-Wert CV% (Wertung) -0.084 0.084 0.807 1.34e-159 
 VDL VDL 0.885 4.64e-141 0.723 2.21e-112 
 CV% CV% 0.249 2.25e-07 0.864 6.28e-207 
MME-MdM P-Wert QScore  -0.873 4.01e-132 -0.756 6.47e-124 
 P-Wert wMSE (Wertung) -0.717 3.56e-67 -0.850 3.74e-186 
 P-Wert VDL (Wertung) -0.153 1.73e-03 -0.385 7.62e-25 
 P-Wert CV% (Wertung) 0.000 1.0 0.864 3.38e-199 
 VDL VDL  0.924 2.98e-176 0.581 3.65e-61 
 CV% CV% 0.243 4.93e-07 0.871 3.35e-206 
AE-MdM P-Wert QScore  -0.870 4.72e-141 -0.731 4.22e-111 
 P-Wert wMSE (Wertung)  -0.710 6.55e-71 -0.822 3.99e-163 
 P-Wert VDL (Wertung)  -0.233 4.96e-07 -0.359 1.60e-21 
 P-Wert CV% (Wertung) 0.204 1.16e-05 0.825 1.55e-165 
 VDL VDL 0.894 4.23e-160 0.549 3.93e-53 
 CV% CV% 0.419 9.94e-21 0.891 6.08e-228 
HL P-Wert QScore -0.909 1.22e-169 -0.765 1.50e-129 
 P-Wert wMSE (Wertung) -0.756 1.83e-83 -0.854 2.15e-191 
 P-Wert VDL (Wertung) -0.183 1.03e-04 -0.356 2.12e-21 
 P-Wert CV% (Wertung) 0.142 2.76e-03 0.855 1.06e-191 
 VDL VDL 0.928 1.66e-191 0.630 3.05e-75 
 CV% CV% 0.288 6.43e-10 0.855 5.51e-192 
AE-HL P-Wert QScore -0.874 6.29e-144 -0.697 1.33e-96 
 P-Wert wMSE (Wertung) -0.719 1.81e-73 -0.771 1.89e-130 
 P-Wert VDL (Wertung) -0.238 2.74e-07 -0.330 4.40e-18 
 P-Wert CV% (Wertung) 0.222 1.78e-06 0.808 1.51e-152 
 VDL VDL 0.880 6.74e-149 0.529 1.35e-48 
 CV% CV% 0.469 3.10e-26 0.889 3.90e-224 
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Tabelle A5: Nach Aggregationsmethode aufgeschlüsselte Korrelationen zwischen Metriken der humanen 
Proben und SiNaPs-Verdünnungsreihen (beide Datensätze). Die Korrelationen wurden mittels eines 
zweiseitigen Spearman-Tests ermittelt. Die präsentierten Korrelationen beziehen sich auf alle Kanäle beider 
Datensätze. Es wurden nur gültige Cutoffs beachtet. Bei Vergleich einer Metrik mit dem P-Wert wurde die Wertung 
verwendet, andernfalls der unbehandelte Wert (weder normalisiert noch transformiert). Anmerkung: r-Wert = 
Rangkorrelationskoeffizient, Signifikanzniveau: 0.05. 

Aggr. Metrik  
(humane Probe) 

Metrik  
(SiNaPs) 

r-Wert 
 

P-Wert 
 

MdM P-Wert QScore -0.573 4.89e-162 
 P-Wert wMSE (Wertung) -0.564 8.24e-156 
 P-Wert VDL (Wertung) -0.109 2.87e-06 
 P-Wert CV% (Wertung) 0.450 6.34e-93 
 VDL VDL 0.346 3.80e-53 
 CV% CV% 0.866 0.0 
MME-MdM P-Wert QScore -0.632 2.18e-192 
 P-Wert wMSE (Wertung) -0.687 1.11e-240 
 P-Wert VDL (Wertung) -0.358 2.95e-53 
 P-Wert CV% (Wertung) 0.682 1.46e-235 
 VDL VDL 0.393 1.31e-64 
 CV% CV% 0.724 1.42e-279 
AE-MdM P-Wert QScore -0.643 3.10e-204 
 P-Wert wMSE (Wertung) -0.686 1.26e-242 
 P-Wert VDL (Wertung) -0.399 8.19e-68 
 P-Wert CV% (Wertung) 0.679 2.34e-236 
 VDL VDL 0.424 6.79e-77 
 CV% CV% 0.770 0.0 
HL P-Wert QScore -0.636 2.14e-201 
 P-Wert wMSE (Wertung) -0.694 8.28e-255 
 P-Wert VDL (Wertung) -0.380 8.32e-62 
 P-Wert CV% (Wertung) 0.705 1.22e-265 
 VDL VDL 0.420 1.11e-76 
 CV% CV% 0.763 0.0 
AE-HL P-Wert QScore -0.619 1.16e-183 
 P-Wert wMSE (Wertung) -0.663 3.55e-220 
 P-Wert VDL (Wertung) -0.387 5.03e-63 
 P-Wert CV% (Wertung) 0.684 9.98e-240 
 VDL VDL 0.405 2.24e-69 
 CV% CV% 0.786 0.0 
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Anhang 2 – Neukonzeption und Entwicklung von sFIDAta 
Um die Analysten bei der Auswertung von sFIDA-Experimenten zu entlasten, wurde am 

Forschungszentrum Jülich eine Inhouse-Software namens „sFIDAta“ entwickelt. Im Rahmen 

dieser Dissertation wurde diese Legacy-Software neu konzipiert und programmiert, um eine 

leistungsfähige Basis für die Integration zusätzlicher, im Verlauf der Arbeit entwickelter 

Funktionen zu schaffen. Zu Beginn der Neuentwicklung wurden in enger Zusammenarbeit mit 

den Stakeholdern die Anforderungen ermittelt. Dabei wurde festgelegt, welche Funktionen der 

bestehenden Software im operativen Betrieb weiterhin relevant und welche zugunsten einer 

verringerten Komplexität und intuitiveren Benutzeroberfläche entfernt werden konnten. Des 

Weiteren wurden bisher nicht implementierte, jedoch gewünschte Funktionen identifiziert und 

hinsichtlich ihres Potenzials sowie ihrer Machbarkeit bewertet. Auf Basis einer detaillierten 

Analyse der Stakeholder-Anforderungen konnten thematische Schwerpunkte für die 

Entwicklungsarbeit definiert werden. Ziel dieser Fokussierung war es, Entwicklungsbereiche 

mit Erweiterungspotenzial flexibel zu gestalten, während bereits klar definierte Bereiche unter 

dem Aspekt der Effizienzmaximierung geplant wurden. 

Nach dem Entwurf der System- und Datenbankarchitektur wurden im Rahmen einer 

technischen Machbarkeitsprüfung die komplexesten Systemkomponenten implementiert. Nach 

erfolgreicher Prüfung wurde ein agiler Projektplan erstellt, der zwei wesentliche Meilensteine 

enthielt. Die Bereitstellung eines Minimum Viable Products (MVP) sowie die Veröffentlichung 

der Release-Version. Das MVP umfasste die grundlegende Systemstruktur sowie alle 

erforderlichen Funktionen zur Projekterstellung und -verwaltung, Artefaktdetektion, 

Berechnung von Cutoffs und Durchführung erster quantitativer Analysen, wie Pixel Counts und 

Histogrammen. Mit der Release-Version wurde die Bildanalyse erheblich erweitert. Neben dem 

Particle Count wurde eine Einzelpartikelanalyse integriert, die es ermöglichte, die 

durchschnittliche Partikelgröße zu bestimmen. Darüber hinaus wurde die Funktion 

implementiert, hochgradig individualisierbare Abbildungen auf Basis einzelner oder 

kombinierter Analyseergebnisse zu generieren. Dies beseitigte eine potenzielle Fehlerquelle, 

die zuvor durch den Datentransfer in externe Programme bestand. Zusätzlich wurde die 

Funktion eingeführt, die Analyseergebnisse mithilfe verschiedener Regressionsmethoden 

(lineare, polynomiale Regression) sowohl gewichtet als auch ungewichtet zu kalibrieren.  

Um eine flexible und schnelle Entwicklung zu gewährleisten sowie eine möglichst hohe 

Performance zu erreichen, wurde in das auf C++ basierende sFIDAta2 ein Python-Interpreter 

integriert. Dadurch ist die Software in der Lage, zur Erstellung von Abbildungen 
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Python-Skripte nach dem Baukastenprinzip eigenständig zu erstellen und auszuführen. 

Hierdurch wurde die Verwendung der umfangreichen Python-Visualisierungsbibliotheken 

ermöglicht, welche nicht im selben Umfang in C++ verfügbar sind. Gleichzeitig liefert 

sFIDAta2 aufgrund der durch C++ optimierten Speicher- und Prozessorzugriffe hohe 

Performance bei Analysen. Das durch C++ gegebene Leistungspotential wurde durch den 

konsequenten Einsatz von Multithreading in allen Bereichen ausgeschöpft. Die Anzahl der 

verwendeten Prozessorkerne kann dabei vom Nutzer flexibel angepasst werden, um die 

Hardware parallel für andere Aufgaben nutzen zu können. 

Nach der Produktivsetzung der Release-Version wurde ein Ticketsystem eingeführt und die 

Software wurde in enger Abstimmung mit den Stakeholdern laufend weiterentwickelt, um die 

Benutzerfreundlichkeit zu optimieren und neue Funktionen hinzuzufügen. Zur Sicherstellung 

der Softwarequalität wurden Unit-Tests und komplette Workflows mittels gTest (Google Test) 

durchgeführt. 

Zum aktuellen Zeitpunkt sind in sFIDAta2 alle in dieser Arbeit beschriebenen Methoden 

implementiert.
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   Anhang 3 – Weitere Informationen zu Kapitel 2.2.1 
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     Anhang 4 – Weitere Informationen zu Kapitel 2.2.2 
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      Anhang 5 – Weitere Informationen zu Kapitel 2.2.3 
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       Anhang 6 – Weitere Informationen zu Kapitel 2.2.4 
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       Anhang 7 – Weitere Informationen zu Kapitel 2.2.5 
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       Anhang 8 – Weitere Informationen zu Kapitel 2.2.6 
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      Anhang 9 – Weitere Informationen zu Kapitel 2.2.7 
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      Anhang 10 – Weitere Informationen zu Kapitel 2.2.8 
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