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Abkürzungsverzeichnis 

5YSS / 5-JÜR 5-year survival status /  5-Jahres-Überlebensrate 

AI  Artificial intelligence 

BAP1  BRCA1-associated protein-1 

BRCA1  Breast Cancer gene 1 

ccRCC  Clear cell renal cell carcinoma 

CD4 / CD8 Cluster of differentiation 4 / 8 

CNN  Convolutional Neural Network 

CT  Computertomographie 

CTLA-4  Cytotoxic T-lymphocyte-associated protein 4 

DL  Deep Learning 

HIF1α  Hypoxia-inducible factor 1-alpha 

H&E  Hämatoxylin-Eosin 

IMDC  International Metastatic Renal cell Carcinoma Database Consortium 

ISUP  International Society of Urological Pathology 

KI  Künstliche Intelligenz 

KIRC  Kidey Renal Clear cell carcinoma 

MMDLM  Multimodales Deep Learning Modell 

MRT  Magnetresonanztomographie 

mTOR  Mechanistic/mammalian target of rapamycin  

NZK  Nierenzellkarzinom 

PBRM1  Polybromo1(-Gen) 

PD-1 / PD-L1 Programmed death-1 / PD-1 receptor ligand 

TAM  Tumor-associated macrophage 

TME  Tumor microenvironment 

TML  Tumormutationslast 

VEGFR  Vascular endothelial growth factor receptor 

VHL  Von-Hippel-Lindau(-Tumorsuppressorgen) 

WSI  Whole-slide image        
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1 Zusammenfassung 

Das Nierenzellkarzinom (NZK) stellt mit einem Anteil von 2-3% (Bray et al. 2017) an allen 

malignen Neoplasien des Menschen eine vergleichsweise seltene Krebsentität dar. 

Allerdings geht der mit etwa 70-75% häufigste Subtyp des NZK – das klarzellige 

Nierenzellkarzinom (ccRCC bzw. KIRC) – mit einer relevanten Morbidität und Mortalität 

einher, wenngleich die Anwendung von (VEGFR-)Tyrosinkinase-Inhibitoren, Multikinase-

Inhibitoren und Immuncheckpoint-Inhibitoren das mittlere Überleben der Patient*innen über 

den Zeitraum 2000-2020 bereits deutlich verbessern konnte (Demasure et al. 2022). NZK 

sind in den frühen klinischen Stadien häufig ohne Symptome (Vasudev et al. 2020). Dies 

führt dazu, dass zum Zeitpunkt des Auftretens der charakteristischen Symptomtrias 

(Makrohämaturie, Flankenschmerz und palpabler abdomineller Raumforderung) oder dem 

Auftreten paraneoplastischer Syndrome bereits bei etwa einem Viertel der Patient*innen eine 

primäre Metastasierung vorliegt (Chen et al. 2021, Dudani et al. 2020). Daneben finden sich 

häufig Lymphknotenmetastasen und zum Teil Metastasen in Nachbarorganen wie der 

Nebenniere oder dem Pankreas (Dudani et al. 2020). Zudem ist aufgrund der Latenz 

zwischen Tumorentstehung und Diagnosestellung die Wahrscheinlichkeit für einen Progress 

der Primärtumorgröße (T-Stadium) sowie für das Vorliegen einer, durch Akkumulation 

weiterer Mutationen (Pang et al. 2018) schlechter differenzierten Tumorzellpopulation mit 

aggressiverem Wachstums- und Metastasierungverhalten, erhöht. Es stehen bislang im 

Gegensatz zu anderen Tumorerkrankungen wie etwa dem Bronchial-, Mamma- oder dem 

kolorektalen Karzinom noch keine ausreichend etablierten Biomarker zur Risikostratifizierung 

und Therapieleitung des NZK zur Verfügung. So sind z.B. weder der PD-L1-Status noch die 

Tumormutationslast (TML) für die Therapie des NZK prädiktiv. Womöglich wird erst die 

Integration komplexer molekularer und histologischer Datenmodalitäten unter Abbildung der 

individuellen Tumorheterogenität und –immunogenität ausreichend spezifische 

therapieleitende Biomarker des NZK hervorbringen (Saliby et al. 2024). Gemäß der aktuellen 

S3-Leitlinie sollen Therapieentscheidungen zunächst weiterhin basierend auf 

histopathologischer Subentität nach aktueller WHO-Klassifikation getroffen werden, wobei 

folgende Parameter ergänzend betrachtet werden sollen: Sonderformen gemäß Vancouver-

Klassifikation, TNM-Staging, Bestimmung des Tumorgrads nach Fuhrmann bzw. nach WHO-

ISUP, abdominelles CT/MRT-Staging, ggf. Ganzkörper low-dose CT bei Verdacht auf ossäre 

sowie Schädel-MRT bei Verdacht auf kraniale Metastasierung (DGHO & DGU LL4.0: 2023, 

Kristiansen et al. 2015). Die Prognoseabschätzung fußt hierbei auf Nomogrammen, welche 

anhand klinischer Parameter wie dem Karnofsky-Performancestatus, der zeitlichen Abfolge 

und Lokalisation der Metastasenbildung oder laborchemischen Konstellationen erstellt 

wurden (DGHO & DGU LL4.0: 2023). Diese Faktoren bestimmen zusammen mit dem 

Zeitintervall zwischen Diagnosestellung und Beginn einer Systemtherapie als IMDC-Kriterien 

die Einstufung des/der Patient*in in ein günstiges, intermediäres oder ungünstiges 

Risikoprofil. Das mediane Gesamtüberleben entspricht in diesen Risikogruppen etwa 43, 22 

bzw. 8 Monate. Hiervon hängt in der Folge auch die Wahl der Erstlinientherapie bei 

fortgeschrittenem/metastasiertem ccRCC ab (DGHO & DGU LL4.0: 2023, Heng et al. 2013). 

Die vorliegende Arbeit zielt daher darauf ab anhand multimodaler, d.h. sowohl 

histopathologischer als auch radiologischer Bilddaten sowie Genmutationsdaten ein Deep 

Learning (DL)-Modell zu generieren, welches die individuelle Prognose einer Patient*in 

abschätzen kann. Eine verbesserte Prognosevorhersage, resultierend aus der Verwendung 

möglichst umfassender Datenbestände aus der urologischen,  radiologischen und 

(molekular-)pathologischen Diagnostik kann zur weiteren Individualisierung der 
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Empfehlungen hinsichtlich der Therapie- und Nachsorgeschemata führen und damit das 

klinische Outcome von Patient*innen mit klarzelligen Nierenzellkarzinomen verbessern. 

Deep Learning-Ansätze finden aktuell immer stärkere Anwendung im Bereich medizinischer 

Fragestellungen, ins Besondere hinsichtlich radiologischer und histopathologischer Bilddaten 

(Anaya-Isaza et al. 2021). Neben Aufgabenstellungen der Bildsegmentierung (Ranjbarzadeh 

et al. 2021) oder der Tumorklassifikation (Byeon et al. 2022, Iizuka et al. 2020), kann Deep 

Learning hinsichtlich vieler weiterer relevanter Zielparameter trainiert werden, wie bspw. zur 

Vorhersage der Mikrosatelliten-Instabilität des Magen- und kolorektalen Karzinoms (Kather 

et al. 2019) oder mit dem Ziel der  Prognosevorhersage anhand individueller Patientendaten 

(Foersch et al. 2023, Vale-Silva et al. 2021).  

Zur Durchführung der vorliegenden Studie wurden zwei ccRCC-Patientenkohorten mit 

entsprechenden histopathologischen, radiologischen (CT/MRT-Abdomen), Überlebens- und 

Genmutationsdaten (Exom-Sequenzierung) verwendet. Einerseits wurden Daten zu 230 

Fällen von der TCGA-Datenbank (Tomczak et al. 2015) bezogen, andererseits diente eine 

Kohorte von 18 Mainzer Patient*innen als externe Testdatenmenge zur Evaluation der 

generierten Modelle. Beide Kohorten umfassten sowohl nicht-metastasierte als auch 

metastasierte/fortgeschrittene ccRCC-Fälle. Für jeden diese/r Patient*innen wurden 

zunächst unimodale DL-Modelle auf den jeweiligen Datenmodalitäten trainiert. Im Fall der 

histologischen Schnittbilder wurden zwei unterschiedlich stark vergrößerte Bildebenen 

verwendet, um das Erlernen zellulärer als auch größerer, zusammenhängender 

Gewebskontext-Merkmale zu ermöglichen. Die Annotation von Tumorgewebe wurde mittels 

der QuPath-Bildauswertungssoftware (Bankhead et al. 2017) vorgenommen und Bildkacheln 

(„Tiles“) aus ccRCC-Arealen wurden exportiert. Hiernach erfolgte die Normalisierung 

(Vahadane et al. 2015) und Augmentierung, d.h. die Datenmenge für das Training wurde 

durch verschiedene Bildoperationen erhöht. Für die bezogenen abdominellen CT/MRT-

Datensätze wurden pro Patient*in drei radiologische Bildkacheln mit der jeweils größten 

Tumorausdehnung in der saggitalen, koronalen/frontalen und axialen Ebene ausgewählt und 

exportiert, um das Tumorvolumen abzubilden. Nach Abschluss des unimodalen Trainings 

wurde basierend auf den vortrainierten Gewichten innerhalb der unimodalen Modelle ein 

multimodales DL-Modell (MMDLM) trainiert. Hierbei wurde wobei basierend auf einer 

modifizierten Version des „Pathomic Fusion“-Ansatzes von Chen et al. (2019) der jeweilige 

Beitrag der unimodalen Modelle gewichtet und diese anschließend miteinander zu einem 

multimodalen Tensor verrechnet. Zielparameter des Trainings der unimodalen wie des 

multimodalen Modells war die Vorhersage des krankheitsbezogenen Überlebens einerseits 

in Form des 5-Jahres-Überlebensstatus (5YSS) sowie in Form des Harrell’schen 

Konkordanz-Index (C-Index), welcher die Güte der Vorhersage der Sortierung der 

Patient*innen entlang ihrer Überlebenszeiträume bewertet.  

Bei Auswertung der Ergebnisse zeigte sich im Rahmen einer multivariaten Cox-Regression 

die Prognosevorhersage des MMDLM als unabhängiger Risikofaktor mit einer Hazard Ratio 

von 3,9 und übertraf dabei klinische Parameter wie den Differenzierungsgrad sowie den 

Fernmetastasen- und regionären Lymphknotenmetastasierungsstatus. Die zusätzliche 

Verwendung der zehn häufigsten ccRCC-Genmutationen im Rahmen des multimodalen 

Trainings zeigte keinen signifikanten Unterschied im Vergleich mit dem ausschließlich auf 

radiologischen und multiskaliert-histopathologischen Bilddaten trainierten MMDLM. 

Insgesamt erreichte das MMDLM bei der Evaluation anhand der Mainzer Testdatenkohorte 

eine Genauigkeit (Accuracy) von 79,17% ± 9,8% mit einem Maximum von 94,44%. Zudem 

zeigte das MMDLM eine signifikant bessere Vorhersagekraft im Vergleich zu auf 
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radiologischen respektive auf histologischen Bilddaten geringerer Vergrößerung trainierten 

unimodalen Modellen und zeigte bei Betrachtung entsprechender Kaplan-Meier-Kurven eine 

klare und statistisch signifikante Separation zwischen Patient*innenpopulationen mit hohem 

vs. niedrigem Risiko bzgl. des erkrankungsbezogenen Überlebens (Schulz et al. 2021).     
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2 Originalarbeit 

Ergebnisse der vorliegenden Arbeit (Schulz et al. 2021) wurden am 24. November 2021 

unter dem Titel „Multimodal Deep Learning for Prognosis Prediction in Renal Cancer“ bei 

Frontiers in Oncology veröffentlicht: 

Schulz S, Woerl A-C, Jungmann F, Glasner C, Stenzel P, Strobl S, Fernandez A, Wagner D-

C, Haferkamp A, Mildenberger P, Roth W and Foersch S. Multimodal Deep Learning for 

Prognosis Prediction in Renal Cancer. Front. Oncol. 11:788740. 

doi:10.3389/fonc.2021.788740 (2021). 
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3 Abschließende Diskussion 

Mithilfe von multimodalen Deep Learning-Ansätzen kann die Prognosevorhersage für 

Patient*innen mit klarzelligem Nierenzellkarzinom im Vergleich zu unimodal trainierten 

Modellen verbessert werden, wodurch sich perspektivisch eine individuellere 

Therapieempfehlung mit Verbesserung des tumorbezogenen Überlebens erzielen lassen 

könnte. Im Folgenden sollen die Plausibilität der Verwendung von Deep Learning für die 

beschriebene Aufgabenstellung sowie Limitationen des in der vorliegenden Studie 

verwendeten Datenmaterials diskutiert werden. Zudem wird der Nutzen von Verfahren zur 

Steigerung der Transparenz von DL-Modellen dargestellt. Zuletzt erfolgt ein Ausblick auf 

aktuell in der Entwicklung befindliche neuartige Möglichkeiten zur Verbesserung des DL-

Trainings durch sog. „Swarm Learning“-Ansätze. 

3.1 Plausibilität der Anwendung von Deep Learning auf multimodale 

medizinische Bilddaten des klarzelligen Nierenzellkarzinoms 

Die Anwendung eines Deep Learning-Ansatzes zur Prognosevorhersage im Falle des 

klarzelligen NZK vermittels histopathologischer Bilddaten erscheint insofern aussichtsreich, 

als für diese Entität eine enge Phänotyp-Prognose-Relation besteht. Dies konnte für eine 

Reihe morphologischer Kriterien gezeigt werden. Beispiele hierfür bilden sowohl eine mit 

einer schlechteren Prognose zunehmende Eosinophilie des besonders anfänglich oft 

namensgebend klar- bzw. transparent imponierenden Glykogen- und Neutralfett-haltigen 

ccRCC-Zytoplasmas (Nilsson et al. 2020, Ohe et al. 2023). Auch das Ausmaß der 

Tumorangiogenese, das Auftreten von Tumornekrosearealen sowie von sarkomatoiden oder 

rhabdoiden Wachstumsmustern (Zhang 2018 et al., Blum et al. 2020, Mohamed et al. 2020) 

sind mit einer ungünstigen Prognose assoziiert. Hinsichtlich der Wachstumsmuster wurde 

eine Entwicklung des ccRCC aus zystischen Vorläuferläsionen postuliert (Moch et al. 2010, 

Montani et al. 2010), sodass das Erkennen zystischer oder tubulozystischer Anteile als 

mögliche Korrelate eines eher frühen Tumorstadiums ebenfalls zur Prognosevorhersage 

beitragen könnte. Die bisher beschriebenen morphologischen Aspekte lassen sich bereits in 

überblicksartigen, schwach vergrößerten Bildausschnitten erkennen und mutmaßlich durch 

das DL-Modell erlernen. Werden hingegen stärker vergrößerte Ebenen des Whole-Slide 

Images (WSI), als zusätzliche Modalität verwendet, könnte dies dem DL-Modell ermöglichen 

Details zellulärer Strukturen und kleinerer Zellverbände zu erlernen. Beispielsweise könnte 

dies das Erlernen von Zellkernatypien wie Kernpleomorphien, (atypischen) Mitosefiguren 

oder prominenten Nukleolen ermöglichen, also von Merkmalen, welche bereits Bestandteil 

bisher diagnostisch eingesetzter histopathologischer Scores wie der Fuhrman-Gradierung 

(Ficarra et al. 2005) oder des seit 2016 durch die WHO und ISUP etablierten ISUP-Scores 

sind. Auch das Erkennen von Veränderungen der Tumor-Mikroumgebung (TME), v.a. im 

Hinblick auf Anzahl und Verteilung zytotoxischer T-Lymphozyten könnte die individuelle 

Prognosevorhersage noch weiter verbessern (Vuong et al. 2019, Giraldo et al. 2017). 

Beispielsweise konnte gezeigt werden, dass das Therapieansprechen von Patient*innen mit 

Nachweis sarkomatoider Tumoranteile, welche mit einer höheren PD-L1-Expression und 

einer geringer ausgeprägten Angiogenese-Signatur im Vergleich zu nicht-sarkomatoid-

differenzierten ccRCC einhergehen (McDermott et al. 2019) durch eine spezifische 

Kombinationstherapie mit Ipilimumab (CTLA-4-Inhibitor) und Nivolumab (PD-1-Inhibitor) 

deutlich gesteigert werden konnte (Rini et al. 2020). 
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Analog sind auch für radiologische Bilddaten prognostisch ungünstige Bildmorphologien 

bekannt (Abou Elkassem et al. 2021). Hierzu zählen Tumorthromben in den Nierenvenen 

oder der Vena cava inferior, vergrößerte Lymphknoten oder eine Metastasierung per 

continuitatem in anatomisch benachbarte Strukturen. Des Weiteren können radiologische 

Korrelate von Tumornekrosen, Verkalkungen und Septenbildung sowie eine Kontrastmittel-

Anreicherung oder Inhomogenität der Nierenläsion einem DL-Modell als erlernbare 

Merkmale dienen. Eine Abwesenheit solcher Kriterien deutet bei runden, kleinen (< 3 cm) 

und gut abgrenzbaren Veränderungen auf die Differentialdiagnose einer (ggf. auch 

nebenbefundlich vorhandenen) zystischen Bosniak-1/-2 Läsion hin (Israel et al. 2005). 

Neben diesen, bereits durch Radiolog*innen verwendeten Anhaltspunkten, ist es im Sinne 

des neuen Forschungsfelds der „Radiomics“ denkbar, dass bestimmte Veränderungen der 

menschlichen visuellen Sinnesphysiologie nicht zugänglich sind. Diese können jedoch durch 

KI-Ansätze erkannt und als Bildmerkmale erlernt werden (Lambin et al. 2017). Ein Indiz für 

diese These besteht etwa in ersten vielversprechenden Studien zur allein auf CT/MRT-

Bilddaten basierenden Klassifikation von Nierenläsionen mit mehrheitlich guter Abgrenzung 

des NZK von benignen Nierentumoren wie dem Angiomyolipom oder dem Onkozytom, 

welche perspektivisch die Rate operativer Übertherapie im Sinne von (Teil-)Nephrektomien 

mit anschließender benigner histologischer Wertung verringern könnte (Mühlbauer et al. 

2021).   

3.2 Anwendung und Nutzen von Verfahren zur Steigerung der Erklärbarkeit 

Künstlicher Intelligenz 

Aufgrund der zuvor beschriebenen Zusammenhänge erscheint es plausibel, dass 

insbesondere im Falle des NZK bekannte morphologische Korrelate der Prognose des 

Patienten bestehen, welche einem Deep Learning-Modell als erlernbare Merkmale dienen 

können. Darüber hinaus besteht die Möglichkeit mittels sog. „explainable AI“-Verfahren, also 

im Sinne „transparenter KI“, sowohl die Gewichtung bereits etablierter morphologischer 

Kriterien zu überprüfen als auch potentiell bislang unbekannte morphologische Korrelate der 

Gradierung oder der Prognosevorhersage zu entdecken. Auch lässt sich durch die 

Anwendung von Verfahren zur Steigerung der Transparenz überprüfen, ob plausible 

Merkmale („Features“) der Bilddaten erfasst werden und nicht etwa eine zu starke 

Anpassung („Overfitting“) an die spezifischen Trainingsdaten vorliegt. Beispielsweise 

könnten Erkennungsmerkmale der Objektträgerscanner oder der Computertomographen  

verschiedener Klinika mit unterschiedlicher Prognosekorrelation in Abhängigkeit des 

Standorts bestehen, was im Falle eines „Overfitting“ an diesen Aspekt der Trainingsdaten die 

Generalisierbarkeit des Modells beeinträchtigt. 

In der vorliegenden Studie wurden sog. Class activation maps (CAMs) angewendet, welche 

die Überlagerung z.B. einer histopathologischen Bildkachel mit einer farbcodierten 

Darstellung der Gewichtung bestimmter Bildareale bei der Prognosestellung durch das 

Neuronale Netzwerk erlauben (Zhou et al. 2015). Hierbei konnten die in der Literatur 

beschriebenen prognostisch relevanten Eigenschaften bestätigt werden. Hierzu gehörte 

einerseits die Assoziation eines klarzelligen Zytoplasmaaspekts oder papillärer 

Wachstumsmuster mit einem niedrigeren Risiko sowie andererseits eine Assoziation von 

vermehrter Kapillarisierung des Tumorgewebes mit einem höheren Risikostatus. Ein 

alternativer Ansatz bestünde in der Nutzung sog. „Occlusion Sensitivity Maps“ (Huff et al. 

2021). Hierbei werden verschiedene Areale einer Bildkachel verdeckt und anschließend 
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geprüft, wie stark die Fähigkeit der Klassifikation durch Verlust dieses Bildareals abfällt, um 

dessen Beitrag zur Vorhersage zu bemessen.  

In der vorliegenden Arbeit wurde als weitere Möglichkeit die Plausibilität der Klassifikation / 

Vorhersage durch das DL-Modell zu überprüfen ein stichprobenartiges „Markup“ von WSIs 

durchgeführt, wobei ein gesamtes Bild eines Gewebsschnittes / WSI mit farbkodierten 

einzelnen Bildkacheln überlagert wird. Hierdurch lässt sich überblicksartig das Ausmaß der 

Übereinstimmung der Kachel-basierten Urteile zu einem Patientenfall hinsichtlich ihrer 

prognostischen Zuordnung qualitativ einschätzen. 

3.3 Prognostische Bedeutung von Genmutationen und 

Genexpressionssignaturen für das klarzellige Nierenzellkarzinom 

In einem weiteren multimodalen Ansatz verwendeten wir neben den radiologischen und 

histopathologischen Bilddaten auch Genmutationen als zusätzliche Datenmodalität. Um 

dieses erweiterte MMDLM nicht zu komplex zu gestalten wurden hierbei die zehn häufigsten 

Genmutationen zusammen mit Daten zu Kopienzahlveränderungen (copy number 

alterations) des ccRCC ausgewählt und über eine vollständig verknüpfte Schicht des 

Neuronalen Netzwerks („Fully connected layer“ bzw. „Dense layer“) in das bestehende 

multimodale Modell eingefügt. Interessanterweise zeigte sich durch das Einbringen dieser 

Daten keine signifikante Verbesserung der Vorhersage durch das MMDLM. Dies ist 

möglicherweise auf die Tatsache zurückzuführen, dass in der verwendeten Patientenkohorte 

kein statistisch signifikanter Zusammenhang zwischen den einzelnen Genmutationen bzw. 

Kopienzahlveränderungen und der Prognose bestand (Schulz et al. 2021), wenngleich in der 

Literatur bei Auswertungen größerer Patientenkohorten einzelne prognostisch relevante 

Genmutationen (z.B. BAP1) bzw. prognostisch bedeutsame Genmutationskombinationen 

(z.B. [VHL + PRBM1] ) spezifisch für das ccRCC identifiziert werden konnten (Pang et al. 

2018, Ricketts et al. 2018). Es ist denkbar, dass eine Erweiterung des Datenbestandes etwa 

durch Einbeziehen von DNA-Methylierungs- und differentiellen Genexpressionsdaten die 

Vorhersagekraft eines multimodal trainierten Netzwerks steigern könnte. Aufgrund kleiner 

Studienpopulationen wurde bis dato allerdings nur für wenige Panels von 

Methylierungsmarkern eine prognostische Signifikanz beschrieben für welche eine Gültigkeit 

über verschiedene Kohorten hinweg gezeigt werden konnte (Lasseigne et al. 2018). Als 

vielversprechende Kandidaten erscheinen derzeit Genexpressionsmuster verschiedener an 

Hypoxie-Signalpfaden beteiligter Gene innerhalb der ccRCC-Tumorzellen. So konnte z.B. die 

Kombination von sechs solcher Gene zu einem Hypoxie-bezogenen Risiko-Score bisherige 

klinische Nomogramme des ccRCC verbessern (Li et al. 2021). Zhong et al. (2021) 

identifizierten darüber hinaus anhand einer Kombination aus Genexpressions-, somatischen 

Mutations- und Kopienzahlvariationsdaten zwei distinkte molekulare Hypoxie- und 

Tumorimmunogenität-bezogene ccRCC-Subtypen, vermittels derer die Identifikation von 

Hochrisikopatienten oder die Vorhersage des Therapieansprechens auf Immuntherapien 

verbessert werden könnte. Long et al. (2021) konnten für das ccRCC einen prognostisch 

relevanten Zusammenhang zwischen einer JAK3-Promoterhypomethylierung und einer 

resultierend gesteigerten JAK3-Genexpression mit der Infiltration von CD4- und CD8-

positiven T-Lymphozyten in das Tumorgewebe bei gleichzeitig prognostisch ungünstig 

erhöhter Immunsuppression durch gesteigerte Genexpression von 

Immuncheckpointmolekülen nachweisen. 
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Diese beispielhaft beschriebenen Marker werden aktuell jedoch noch nicht als Bestandteil 

der Standarddiagnostik erhoben, sodass sie derzeit noch nicht zur weiteren Verbesserung 

von Deep Learning-Modellen verwendet werden können, welche auf eine ausreichende 

Anzahl möglichst vollständiger Patientendatensätze angewiesen sind. 

3.4 Ansätze zur Verbesserung von Deep Learning-Modellen mittels 

Schwarmlernen und der Erzeugung synthetischer Bilddaten 

Bei der Anwendung von Deep Learning auf medizinische Bilddaten wird oft auf öffentlich 

verfügbare Datenbanken in Verbindung mit lokalen Datenbeständen der jeweiligen Institution 

zurückgegriffen, wobei je nach Entität häufig insgesamt nur wenige Hundert Fälle verfügbar 

sind. Die Performanz der Deep Learning-Modelle könnte jedoch i.d.R. mit steigender 

Ausgangsdatenmenge weiter gesteigert werden (Alom et al. 2019). Daher reichen die an 

einzelnen Einrichtungen verfügbaren Datenbestände oft nur zur Erbringung von 

orientierenden Machbarkeitsnachweisen, ohne zu klinisch anwendbaren Modellen zu führen. 

Ein Austausch von medizinischen (Roh-)Bilddaten selbst in pseudonymisierter oder 

anonymisierter Form zwischen Forscher*innen verschiedener Kliniken oder Institutionen ist 

aufgrund datenschutzrechtlicher Regularien oft nicht möglich. In diesem Zusammenhang 

können Ansätze des Schwarmlernens („Swarm learning“) in Form einer wiederholten 

dezentralen Fusion der erlernten Parameter des Neuronalen Netzwerks ohne Notwendigkeit 

des Austauschs der eigentlichen Bilddaten eine Lösung bieten, um kooperativ zu 

leistungsstarken Modellen zu gelangen ohne sensible Daten preiszugeben (Warnat-

Herresthal et al. 2021). Saldanha et al. (2022) konnten am Beispiel des kolorektalen 

Karzinoms die Umsetzung eines solchen Schwarmlernen-Ansatzes basierend auf 

histopathologischen Daten sowie die Überlegenheit gegenüber rein lokal trainierten Modellen 

demonstrieren.  

Ein weiterer Ansatz zur Erhöhung der Datenmenge für das Training von DL-Modellen 

besteht in der Erzeugung von synthetischen Daten ausgehend von realen Bilddaten. Zur 

Umsetzung stehen derzeit verschiedene Ansätze wie etwa erzeugend-gegnerische 

Netzwerke („Generative-Adversarial Networks“) (Karras et al. 2021), Diffusionsmodelle 

(Dhariwal et al. 2021) oder Variations-Autoencoder (Oord et al. 2017) zur Auswahl. Derzeit 

beschäftigt sich ein BMBF-gefördertes Konsortium unter Beteiligung der Universitätsklinika 

Aachen, Dresden, Heidelberg, Würzburg und Mainz mit der Implementierung generativer 

Modelle zur Erzeugung synthetischer Daten in Verbindung mit Schwarmlernen, um vielfältige 

radiologische wie histopathologische Klassifizierungs- und Prognoseproblemstellungen 

bezüglich des ccRCC mittels Deep Learning zu bearbeiten (s. Quelle ‚BMBF‘).
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Background: Clear-cell renal cell carcinoma (ccRCC) is common and associated with
substantial mortality. TNM stage and histopathological grading have been the sole
determinants of a patient’s prognosis for decades and there are few prognostic
biomarkers used in clinical routine. Management of ccRCC involves multiple disciplines
such as urology, radiology, oncology, and pathology and each of these specialties
generates highly complex medical data. Here, artificial intelligence (AI) could prove
extremely powerful to extract meaningful information to benefit patients.

Objective: In the study, we developed and evaluated a multimodal deep learning model
(MMDLM) for prognosis prediction in ccRCC.

Design, Setting, and Participants: Two mixed cohorts of non-metastatic and
metastatic ccRCC patients were used: (1) The Cancer Genome Atlas cohort including
230 patients and (2) the Mainz cohort including 18 patients with ccRCC. For each of these
patients, we trained the MMDLM on multiscale histopathological images, CT/MRI scans,
and genomic data from whole exome sequencing.

OutcomeMeasurements and Statistical Analysis: Outcome measurements included
Harrell’s concordance index (C-index) and also various performance parameters for
predicting the 5-year survival status (5YSS). Different visualization techniques were used
to make our model more transparent.

Results: The MMDLM showed great performance in predicting the prognosis of ccRCC
patients with a mean C-index of 0.7791 and a mean accuracy of 83.43%. Training on a
combination of data from different sources yielded significantly better results compared to
when only one source was used. Furthermore, the MMDLM’s prediction was an
independent prognostic factor outperforming other clinical parameters.

Interpretation: Multimodal deep learning can contribute to prognosis prediction in
ccRCC and potentially help to improve the clinical management of this disease.
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Patient Summary: An AI-based computer program can analyze various medical data
(microscopic images, CT/MRI scans, and genomic data) simultaneously and thereby
predict the survival time of patients with renal cancer.
Keywords: artificial intelligence, deep learning, pathology, prognosis prediction, radiology, renal cancer
INTRODUCTION

Clear-cell renal cell carcinoma (ccRCC) is the most common type
of kidney cancer and more than 175,000 patients die from this
entity each year (1). In contrast to other tumor types, there is no
clearly defined set of biomarkers used in clinical routine. This
might be partly because ccRCC development seems to be driven
by a multitude of interacting metabolic pathways and regulated by
complex epigenetic programs (2). Clinical management of ccRCC
usually involves various specialties including urology, radiology,
oncology, pathology, and others. This results in a vast amount of
medical data on each patient, such as CT/MRI scans,
histopathological images, and other clinical information. There
are several clinical tools for prognosis prediction in ccRCC, such as
the UCLA integrated Staging System (UISS) (3) or the risk model
of the International Metastatic RCC Database Consortium
(IMDC) (4). Heng et al. for example developed a score, which
consists of various clinical parameters such as Karnofsky
performance status, hemoglobin, corrected calcium, and others.
With this strategy, they were able to achieve an overall C-index of
0.73 in the prognosis prediction of 645 metastatic RCC (4). But
while prognostic clinical nomograms might be helpful, they can be
cumbersome to use and often only incorporate a selection of the
available information—both of which potentially limit their
performance. Here, artificial intelligence (AI) and machine
learning (ML) could prove extremely helpful to utilize these
highly complex data to predict clinically relevant outcomes such
as survival or therapy response.

AI and ML are increasingly being applied to various medical
problems achieving highly promising results in ophthalmology (5),
radiology (6), cardiology (7), and others—even surpassing human
level performance in some cases (8). For pathological tasks for
example, we were able to predict the molecular subtype of muscle-
invasive bladder cancer from conventional histopathological slides
alone using deep learning (DL) (9). We also used a similar
approach for prognosis prediction in soft tissue sarcoma (STS)
(10). But while it is technically feasible, there are very few studies so
far evaluating the use of multimodal input for training of AI and
DL models (11). Thus, we developed a comprehensive DL pipeline
and utilized multiscale conventional histopathological images
together with CT/MRI images and genomic data to predict
survival in patients with ccRCC.
MATERIALS AND METHODS

Patient Cohorts
Two cohorts were utilized in which patients with ccRCC were
included. The first cohort served as the basis for training of the
2

neural network and validation to determine performance
metrics. It consisted of all patients of the KIRC TCGA (Kidney
renal clear cell carcinoma of the Cancer Genome Atlas) cohort
for which the diagnostic H&E (hematoxylin & eosin) stained
whole slide as well as radiological images were available. These
were downloaded for 230 patients through the GDC portal
(https://portal.gdc.cancer.gov/) as well as from the cancer
imaging archive (https://www.cancerimagingarchive.net/). All
initial pathology reports, clinicopathological and survival data
(disease-specific survival, DSS) as well as the ten most frequent
mutations/copy number alterations in our cohort were gathered
from www.cbioportal.org. A comprehensive quality assessment
excluded histopathological slides with large folds, no tumor
tissue, and/or where the image was out of focus. Whenever
possible computer tomography (CT) scans with nephrogenic
or late systemic arterial phase were used. In a subset of patients,
only magnet resonance imaging (MRI) scans were available. In
this case T1-weighted sequences were used when possible. A
second, mono-center cohort of 18 patients was generated as an
additional external test set (the Mainz cohort). These patients
were diagnosed between 2011 and 2015 at the University Medical
Center Mainz. Retrospective use of these and other patients’ data
and material for research purposes was approved by the ethical
committee of the medical association of the State of Rhineland-
Palatinate [Ref. Nos. 837.360.16 (10679) and 837.031.15(9799)]
and results were generated after 2-fold pseudonymization of the
cohort. We settled on this relatively low number of patients to
ensure high quality of the radiologic, pathologic, and clinical
follow up data. Tumor staging, grading, and treatment for these
patients was carried out according to the appropriate guidelines
in place at that time (i.e., ISUP). All experiments were in
accordance with the Declaration of Helsinki (Supplementary
Tables 1, 2).

Scanning and Preprocessing
TCGA whole slide images (WSIs) were digitalized at various
institutions participating in the TCGA consortium. Slides from
the second cohort were scanned using a Hamamatsu
Nanozoomer Series scanner (Hamamatsu Photonics,
Hamamatsu, Japan) at 40-fold magnification. This translated to
a resolution of 0.23 µm/pixel. Slides were thoroughly evaluated
for routine diagnostics by a board-certified pathologist and
annotated by the project team blinded to any of the target
variables. Annotation describes the process in which a
polygonal region of interest was drawn around the tumor area.
Various tissue aspects were considered (i.e., necrosis, etc.). Image
tiles (520 px2) from two magnification levels (level 5 ≈ 10×
magnification and level 10 ≈ 5× magnification) were then
generated from these annotations. All tiles were normalized to
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an external reference image of a different dataset using structure
preserving color normalization (SPCN) as proposed by
Vahadane et al. (12) and Anand et al. (13). CT/MRI scans
were also gathered at the respective institutions participating in
the TCGA consortium. CT scans from the second cohort were
generated using 64- or 128-section CT systems (Philips,
Eindhoven, Netherlands) and 1.5T MRI scanner (Siemens,
Forchheim, Germany). Scans were thoroughly evaluated for
routine diagnostics by a board-certified radiologist and
annotated by the project team blinded to any of the target
variables. For each 3D volume, three images were extracted
showing the maximum tumor diameter (one transversal plane,
one sagittal plane and one coronal plane). Examples for
annotation, tiling, normalization, and augmentation can be
found in Supplementary Figures 1A–C).

Novel Deep Learning Pipeline
A new, comprehensive, multimodal deep learning model
(MMDLM) was developed consisting of one individual 18-layer
residual neural network (ResNet) per image modality (resulting in
up to three ResNets) and a dense layer for genomic data. This
particular architecture was chosen to compromise between model
depth and computational time. After this, the network outputs
were concatenated by an attention layer, which weights every
output due to its importance for the given task and passed through
a final fully connected network, followed by either C-index
calculation (see below) or binary classification (5-year disease-
specific survival status (5YSS)). The 5YSS includes all patients who
either lived longer than 60 months or who passed away within five
years after diagnosis. All patients for who the follow-up time was
shorter than five years were not included in this analysis, as one
cannot be certain, whether these patients would have survived five
years or longer. Unimodal training was performed by muting all
other inputs and initializing ResNet weights on pretrained image
net weights. Multimodal training was then carried out using the
pretrained weights of the unimodal training. A total of 200–400
epochs were trained, and the best model was chosen when training
and validation curves stopped converging. Standard Cox loss was
used as loss function and cross-entropy loss was used as loss
function for binary classification. Cox loss is defined as

lcox(q) : = −oi :Ei=1
ĥq(xi) − logoj :Tj>Ti

eĥ q (xj)
� �

Where Ti represents the survival time, Ei the censored event
status, xi the data for each patient, and ĥq the neural network
model trained (14). Stochastic gradient descent was used as
optimizer, learning rate was set at 0.004, momentum was set at
0.9, batch size was 32. Training was performed with a customized
data loader which generated random combinations of one
histopathologic image at level 5, one at level 10 and one
radiologic image for each patient. Genomic data could
optionally be included, but we limited the number to the 10
most frequent mutations, not to make the model overly complex.
Validation was performed on a patient level using the Cartesian
product of primary fixed image combinations to make results
more comparable. Classification markup was performed using
our previously reported sliding-window approach after training
Frontiers in Oncology | www.frontiersin.org 3
of an unmodified 18-layer ResNet (9). Class activation maps
(CAMs) were established as recently described (15).

Statistical Analysis
Training and validation on the TCGA cohort were performed
using full k-fold cross validation (CV) on a patient level (6-fold
CV for C-index prediction and 12-fold CV for binary
classification). Metrics included C-index, recall (sensitivity),
true negative rate (specificity), precision, area under the curve
(AUC) of the receiver operating characteristic (ROC) and also
the precision recall curve (PRC). Concordance index (C-index)
was calculated as implemented by the lifelines package (16). In
short, it is a measurement of the ability of a model to rank each
patient according to their actual survival times based on
individual risk scores. We used the C-index implementation by
Davidson-Pilon et al. (16) as the number of censored events was
not unreasonably high and as it was the easiest to integrate into
our setup. For the 5YSS all patients surviving longer than 5 years
were compared to all patients who died within the first 5 years.
Patients lost to follow up within the first five years were not
included in these analyses. The mean AUC of ROC either of
multiple classes or as a summary of cross validation for each
individual class was calculated using micro- and macro-
averaging (17). For each analysis, the values’ distribution was
tested. Paired t-test was used when two individual groups with
normal distribution of paired experiments were analyzed. One-
sample t-test was used to compare column means to a single
value. Repeated measures (RM) one-way ANOVA with post-hoc
Tukey HSD to correct for multiple comparisons was used when
more than two groups with normal distribution were compared.
Log-rank test was used for comparison of two or more survival
curves. Univariable and multivariable Cox regression was used
for prognosis analyses after checking proportionality using
scaled Schoenfeld residuals. If not indicated otherwise, ±
standard deviation (SD) is given. Differences in the compared
groups were considered statistically significant when P values
were smaller than 0.05 (p ≥0.05: ns, p = 0.01–0.05:*, p = 0.001–
0.01:**, p = 0.0001–0.001:***, p <0.0001:****). For annotations
and image preprocessing of the histopathologic slides, QuPath
open source software (18) was used. For annotation and image
processing of the radiologic volumes, Mango (19) and 3D Slicer
(20) were used. All deep learning experiments were done in
Python using PyTorch/fast.ai or TensorFlow/Keras. Statistical
analysis was done using Graph Pad Prism or R. Some images
were created with BioRender.com. Our algorithms were
developed utilizing open access material and tutorials, such as
PyImageSearch by Adrian Rosebrock, “Practical Deep Learning
for Coders” by Jeremy Howard, and others. Code samples, etc.
might be provided within collaboration with the project team.
Please contact the corresponding author.
RESULTS

Clinicopathological features of the TCGA cohort can be found in
Figure 1A. A total of 58,829 tiles at level 5 and 17,514 tiles at level
November 2021 | Volume 11 | Article 788740

https://www.frontiersin.org/journals/oncology
http://www.frontiersin.org/
https://www.frontiersin.org/journals/oncology#articles


Schulz et al. MMDLM in Renal Cancer
10 were generated from 230 whole slide images for the training
and validation experiments. Approximately 199 CT scans as well
as 31 MRI scans from the same cohort were used to generate a
total of 690 coronal, sagittal and transversal images. A typical
example of a ccRCC case and a scheme of the MMDLM is
displayed in Figures 1B, C.
Frontiers in Oncology | www.frontiersin.org 4
First, we wanted to establish a baseline of the prognosis
prediction capabilities of each imaging modality alone. To this
end we calculated the C-index, which is a measurement of
the ability of a model to rank each patient according to their
actual survival times based on individual risk scores. Using
unimodal training on radiological data yielded a mean C-index
A

B

C

FIGURE 1 | Patient cohort, clinical example, and overview of the MMDLM. (A) Characteristics of the TCGA cohort. (B) Clinical example of a typical ccRCC case. CT
(scalebar 5 cm), macroscopic (scalebar 2 cm), as well as histologic tumor appearance (scalebars 5 mm and 100 µm) are displayed. (C) Schematic overview of the
model. Created with BioRender.com.
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of 0.7074 ± 0.0474 with a maximum of 0.7590. Training only on
histopathological image tiles our model achieved a mean C-index
of 0.7169 ± 0.0296 with a maximum of 0.7638 (level 10) and a
mean C-index of 0.7424 ± 0.0339 with a maximum of 0.7821
(level 5), respectively. Next, we wanted to investigate, whether
the combination of different imaging modalities would improve
prognostication in ccRCC. When combining conventional
histopathological input with CT and MRI images, the mean C-
index increased to 0.7791 ± 0.0278 with a maximum of 0.8123.
There was a significant difference when compared to C-index of
training only on radiologic images (p-value = 0.0207) and
histopathologic tiles (p-value = 0.0140) (Figure 2A). Next, we
wanted to investigate how the uni- and multimodal deep
learning models performed, when compared to known
prognostic factors in renal cell carcinoma. Cox proportional
hazard (CPH) models were used to calculate the C-indices for
histopathological grading (0.7010), T-Stage (0.7470), N-Stage
(0.5140), and M-Stage (0.6850). Strikingly, only the MMDLM
was significantly better than all independent prognostic
factors (Figure 2B).

Since the C-index cannot be applied to an individual patient and
thus might prove difficult to be translated into clinical decision
making, we investigated the possibility to predict the 5-year survival
status (5YSS) using a MMDLM and binary classification. A total of
Frontiers in Oncology | www.frontiersin.org 5
113 patients could be included in these analyses. Here accuracy
reached 83.43% ± 11.62% with a maximum of 100% upon 12-fold
cross validation. This was higher, when compared to unimodal
approaches, however this did not reach statistical significance. AUC
of the ROC was 0.916 ± 0.105 with a maximum of 1.0. AUC of the
PR curve was 0.944 ± 0.075 with a maximum of 1.0 (Figure 2C).
Dividing the cohort according to theMMDLM’s prediction (“Alive”
vs. “Dead”) into low- and high-risk patients showed a highly
significant difference in the survival curves (Figure 2D). This was
also true when only non-metastasized (M0) or metastasized (M+)
patients were evaluated (Supplementary Figure 2). To compare the
MMDLM’s prediction with the known risk factors described above,
we performed multivariable regression analyses. Here only T-Stage
and MMDLM’s prediction showed to be independent, significant
prognostic factors with theMMDLM displaying the highest hazards
ratio of almost 4 (Figure 2E).

To investigate whether the addition of genomic data could
further improve our image-based prognosis prediction, we
compared the performance of the MMDLM with and without
training on the top ten mutations/copy number alterations
(CNA) found in our cohort (Figure 3A). Interestingly, there
was no improvement by adding this type of information to the
training process. Looking at all alterations together or each
alteration separately, none was able to show a statistically
A B

D E

C

FIGURE 2 | Evaluation of the MMDLM for prognosis prediction in ccRCC. (A) C-index distribution of 6-fold cross validation. Dotted lines represent the C-index of the
respective clinical attribute (Grading, T-Stage, N-Stage, M-Stage) of the whole cohort. RM one-way ANOVA with post-hoc Tukey HSD to correct for multiple comparisons
was used to compare the groups. (B) P-value matrix of one-sample t test of each modality vs. each risk factor (yellow: significantly. higher, orange: higher, purple: lower).
(C) Mean ROC (top) and PR curve (bottom) of 12-fold cross validation. (D) Kaplan–Meier-Curve after stratification according to 5YSS by the MMDLM. (E) Forrest plot of
multivariable Cox regression. HR, hazard ratio; CI, Confidence interval; Ns, not significant. *p = 0.01–0.05, **p = 0.001–0.01, ****p < 0.0001
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significant difference in survival of patients with ccRCC
(Figures 3B, C).

Since we only trained and evaluated on the TCGA dataset thus
far, we wanted to investigate how the MMDLM would perform on
an additional external test set. This consisted of 18 patients
representing 9.3% of the training set for C-index calculation
and 17.6% for binary classification. Mean C-index reached
0.799 ± 0.060 with a maximum of 0.8662. Accuracy averaged at
79.17% ± 9.8% with a maximum of 94.44%. AUC of the ROC was
0.905 ± 0.073 with a maximum of 1.0. AUC of the PR curve was
0.956 ± 0.036 with a maximum of 1.0. All performance measures
were not significantly different from those achieved during cross
validation (CV) (Supplementary Figure 3).

Lastly, we aimed at increasing the transparency of our model
by visualizing the image features for each modality that were most
relevant to the model’s prediction. We used a sliding window
approach to visualize unimodal classification WSIs (Figure 4A).
We established class activation maps (CAMs) using the CV fold
with the highest C-index prediction, consisting of 17,550 image
combinations. Investigating these image combinations of all
patients of this fold, a first descriptive screening analysis of
representative CAMs revealed histopathologic (such as tumor
vasculature, hemorrhage, and necrosis) and radiologic (such as
tumor volume) features which were most important to the model
to make its prediction (Figure 4B).
Frontiers in Oncology | www.frontiersin.org 6
DISCUSSION

Diagnosis and treatment of ccRCC remains a clinical challenge—
especially in metastasized cases. For both non-metastasized and
metastasized patients, prognostic tools exist such as UISS and
IMDC, but there is still room for improvement. In our study, we
propose a MMLDM, which could be a valuable alternative and/
or addition to existing tools in both M0/M+ patients. While
methods of AI are increasingly being used in various medical
domains, their combination across different modalities has only
rarely been explored (21). This is particularly surprising as such
combination efforts are already being developed and deployed in
non-medical fields such as autonomous driving and others.
Furthermore, the few multimodal or “fusion” approaches
applied to medical problems consistently showed a boost in
accuracy of up to 27.7% when compared over single modality
models for the same task (22). However, most of this work is
limited to the integration of low-level clinical features with one
type of imaging data to make a certain diagnosis. Here we
describe three major improvements over most previous studies.
(I) A variety of comprehensive histopathologic and radiologic
imaging techniques together with genetic information derived
from whole exome sequencing were integrated in our model.
This mirrors the clinical decision-making process (i.e., during
interdisciplinary tumor boards) and was done to ensure, that as
A B

C

FIGURE 3 | Addition of genomic information does not improve the MMDLM. (A) Distribution of the ten most frequent mutations/CNA in our cohort. (B) Survival
stratified according to mutational status (alterations/no alterations) of the genes selected in panel (A). (C) C-Index distribution using a MMDLM without and with the
mutational status included. Ns, not significant.
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much of the relevant information was utilized as possible. (II)
Target variable was not the diagnosis of a certain tumor entity
but rather the prognosis of the patients. This is particularly
relevant in renal cancer as there is an urgent need for reliable
prognostic biomarkers in this entity. Our integrative approach
could be used to distinguish between low- and high-risk patients,
who would be more suitable for intensified treatment and/or
surveillance. Interestingly, the addition of genomic data did not
improve the image-based multimodal approach—highlighting
the fact that mutations/CNA are of less prognostic value in our
cohort. This might be because ccRCC is highly dependent on
mutations that are very common in this tumor type. (III) We also
used additional visualization techniques to highlight image
features which were most relevant to our model.

Liu et al. used photographs together with clinical data to
classify skin lesions and showed that the top-1-accuracy of their
deep learning system was even slightly better than the one of
trained dermatologists (23). However, to achieve this accuracy
Frontiers in Oncology | www.frontiersin.org 7
the group had to use data from over 15,000 patients, which might
not be easily accessible for every clinical question. Furthermore,
while the authors show how training only on images decreases
the model’s performance it is unclear how the model would have
performed on clinical data alone. By using CAMs, we were able
to investigate image features associated with prognosis, although
only in a descriptive fashion thus far. A recent publication by
Ning et al. uses convolutional neural networks (CNNs) for
feature extraction on radiologic and pathologic data, and
combines these features with genomic data for prognosis
prediction in ccRCC (24) with similar results. However, in the
study by Ning et al. it remains unclear how and which image
features were selected and how the model would perform on a
true external test set. Of course, there are limitations to our
approach as well. For example the comparison between other
clinical tools, which include clinical data such as performance
status, calcium levels, etc. are missing. So a head to head
comparison with IMDC or UISS scores is necessary to
A

B

FIGURE 4 | Visualization techniques show image regions important for the prediction and their contribution to the MMDLM. (A) Example of a visualization approach
to display the classification result of a unimodal histopathology model (ResNet18—Level 5). The input WSI as well as two different markup images are displayed.
Markup all denotes the distinction between tiles classified as alive or deceased. Markup class denotes the prediction certainty within the majority class (scalebar top
row: 4 mm, scalebar bottom row: 5 mm). (B) CAMs of the MMDLM are shown. Different features associated with low-risk (alive) and high-risk (deceased) are
highlighted. In the low-risk example, clear cell morphology as well as papillary tumor appearance (arrows) can be observed. In the high-risk example, tumor
vasculature and bleeding can be observed (dotted line) (scalebar histology: 250 µm, scalebar radiology: 5 cm).
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determine superiority of our MMDLM. Furthermore, the size of
the external validation is rather small, and additional studies are
needed to ensure generalizability of our approach.
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Supplementary Figure 1 | Data preprocessing. (A) Preprocessing of the input
WSI (top) included annotation (middle) and tiling into level 5 tiles (bottom)(scalebar 2
mm). (B) Input tiles (top) were normalized (middle) to a reference image not from the
cohorts investigated (scalebar 250 µm) and augmented (bottom) during training.
(C) Preprocessing of the radiologic data included export of a coronal, transversal,
and sagittal image with the largest tumor diameter (“pseudovolume”). Icon modified
from CFCF, CC BY-SA 3.0, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=
33285529.

Supplementary Figure 2 | Survival of MMDLM low- and high-risk cases
according to M0/M+. (A) Kaplan-Meier-Curve after stratification according to 5YSS
by the MMDLM for M0 patients. (B) Kaplan-Meier-Curve after stratification
according to 5YSS by the MMDLM for M+ patients.

Supplementary Figure 3 | Evaluation of the MMDLM on an additional external
test cohort. (A) Frequency distribution of the additional test cohort (the Mainz
cohort) is similar to the TCGA cohort. (B) Mean C-index is not significantly different
between the validation and the additional external test set. (C) Accuracy is not
significantly different between the validation and the external test set. (D) ROC and
PR curves of the external test set. Ns, not significant.

Supplementary Table 1 | TCGA cohort.

Supplementary Table 2 | Additional external test cohort (the Mainz cohort).
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