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Einleitung

,Aus radiologischen Bildern quantitative Merkmale in groBem Stil extrahieren,
speichern und sie in klinischen Kontext setzen.” — So kann das Gebiet der Radiomics
beschrieben werden, welches sich in den letzten Jahren als inzwischen breites
Forschungsfeld an der Schnittstelle zwischen digitaler Bildverarbeitung und der
Radiologie entwickelt hat. Computerunterstiitzte Diagnosesysteme, welche mit
konventionellen Methoden der Bilderkennung arbeiten, existieren zwar schon seit den
1960er Jahren, jedoch konnte erst in den letzten Jahrzehnten die Rechenleistung und
Speicherkapazitdit von Computern so verbessert werden, dass ein breiter Einsatz
bildverarbeitender Mittel in den radiologischen Disziplinen ermdglicht wurde (Giger
2018). Was genau versteht man nun unter Radiomics? Radiomics — ein Kofferwort
bestehend aus ,,Radiologie” und der Endsilbe ,,-omics”, wie sie in ,,genomics” verwendet
wird — bedeutet zunachst einmal die Konversion von medizinischen Bildinformationen
zu speicher- und nutzbaren Daten. Das heil’t, dass die visuellen Informationen aus CT,
MRT oder weiteren Modalitaten, welche von einem menschlichen Betrachter qualitativ
verarbeitet werden, zu quantifizierbaren (also in Zahlen fassbaren) und somit von
Computern nutzbaren Informationen umgewandelt werden — und das in einer groRen
Menge. Ziel ist die Verknipfung der Bild- mit klinischen, pathologischen oder
genetischen Daten, um aus ihnen Aussagen Uber medizinisch relevante Parameter
treffen zu kénnen — ob redundant oder komplementdr zu bereits etablierten
Biomarkern. Dies geschieht iber die Anwendung von Machine Learning Algorithmen,
mithilfe derer Modelle entwickelt werden, welche die jeweiligen Aussagen moglichst
zuverldssig treffen. Zukinftig erhofft man sich dadurch zum einen die
Diagnoseunterstitzung des Radiologen, zum anderen (und im Wesentlichen) wird die
Einbettung von Radiomics in die Prazisionsmedizin, vor allem in die Onkologie, fiir die
Entwicklung bildgebender in-vivo Biomarker von prognostischer und pradiktiver
Bedeutung angestrebt (Aerts et al. 2014; Avanzo, Stancanello, and El Naga 2017).

Bevor diese klinische Einbettung moglich werden kann, muss das Gebiet der Radiomics
zunachst noch grindlich erforscht werden. Da fiir ein robustes und prazises Modell
grofRe Anzahlen an Untersuchungen notwendig sind, ist die Studienlage fir die Mamma

MRT, welche vergleichsweise selten durchgefiihrt wird, bisher eher diinn mit niedrigen



Fallzahlen. In dieser Arbeit wird eine Anwendung von Radiomics in der Mamma MRT
untersucht mit dem Ziel, ein Modell zu entwickeln, welches intramammare Tumoren in

invasiven Brustkrebs und benigne Lasionen zu differenzieren vermag.

Brustkrebs und Mamma MRT

Die Rolle der Mamma MRT in der Brustkrebsdiagnostik

Mit etwa einem Viertel aller Krebserkrankungen ist Brustkrebs weltweit die haufigste
Krebserkrankung in der weiblichen Bevolkerung. In Deutschland ist er unter Frauen die
haufigste, in Nordamerika die zweithaufigste krebsbedingte Todesursache (Bray et al.
2018; Siegel, Miller, and Jemal 2019) Fast 70.000 Frauen jahrlich erkranken
deutschlandweit neu an Brustkrebs, was einer Inzidenz von 117 pro 100.000 (DeSantis
et al. 2015; Robert-Koch-Institut 2017) entspricht. Im Schnitt wird bei jeder achten Frau
in Deutschland in ihrem Leben ein Mammakarzinom diagnostiziert (kumulatives
Lebenszeitrisiko 12.8%), in einem medianen Alter von 64 Jahren (Robert-Koch-Institut
2017). Seit Einflihrung des Mammografie-Screenings konnten die Uberlebensraten zwar
deutlich verbessert werden (derzeitige relative 5-Jahre-Uberlebensrate in Deutschland
von etwa 90%), allerdings profitieren nicht alle Frauen vom Screening-Programm: 20-
40% der Mammakarzinome bei Frauen im Screening sind sogenannte
Intervallkarzinome, das heillt sie werden im Zeitraum zwischen einer negativen
Mammografie und der regelhaften Folgeuntersuchung klinisch manifest (Seely and
Alhassan 2018). Die Mamma-MRT hingegen weist eine Sensitivitdt von zumeist Gber
90% (Range 75% bis 100%) auf, mit ihr konnen also fast alle Malignome der weiblichen
Brust detektiert werden (Mann, Kuhl, and Moy 2019; Kuhl et al. 2017). Im Gegensatz zur
rein anatomischen Darstellung der weiblichen Brust wie in der Mammografie kdnnen
mit der MR-Mammografie zusatzliche, funktionale Informationen Giber das Brustgewebe
gewonnen werden, welche auch tber die Sonografie als dynamische Untersuchung mit
gezielter Beurteilung der Gewebsdurchblutung hinausgehen. So kann in der MRT durch
die Applikation von Kontrastmittel die Gewebeperfusion der gesamten Brust beurteilt
werden und hierdurch Rickschlisse auf eine mogliche Angioneogenese, wie sie bei
Malignomen typisch ist, gezogen werden (Bluff et al. 2009). Durch das schnelle
Zellwachstum wird tiber Wachstumsfaktoren eine pathologische Angiogenese induziert,

welche sich mit unorganisierten, atypisch verlaufenden, mdandernden und teilweise
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dilatierten TumorgefdBen prasentiert, welche dariiber hinaus eine erhohte
Permeabilitdt und eine eingeschrankte Perfusion aufweisen (Viallard and Larrivee 2017).
Diese Tumorangiogenese stellt sich in Form charakteristischer
Kontrastmittelanreicherungen innerhalb der suspekten Lasion beziiglich des Musters
und/oder des zeitlichen Verlaufs dar (Khalifa et al. 2014). Hierbei ist besonders fur die
Kontrastmittelkinetik bekannt, dass sie auf pathologische Veranderungen des Gewebes
hinweist und somit einen hohen diagnostischen Wert besitzt (Kuhl 2007a; Baltzer,
Dietzel, and Kaiser 2013; Tozaki, Igarashi, and Fukuda 2006; Mahoney et al. 2012). Trotz
der eindeutigen Uberlegenheit gegeniiber den Standardverfahren in der
Brustkrebsdiagnostik bleibt die Indikationsstellung fir eine Mamma MRT streng
(Sardanelli et al. 2011). Als Friitherkennungsinstrument wird sie vom National Cancer
Institute (NCI), der American Cancer Society (ACS) und der European Society for Medical
Oncology (ESMO) lediglich bei Frauen mit einem erhéhten Risikoprofil (Lebenszeitrisiko
>20%), zum Beispiel bei BRCA-positiv getesteten Patientinnen und deren erstgradig
Verwandten, empfohlen (Saslow et al. 2007; Senkus et al. 2015; NCI 2019). In den
deutschen S3-Leitlinien wird fiir einen Einsatz der Mamma MRT zur Friiherkennung bei
Risikopatientinnen eine transparente Qualitatssicherung gefordert (Leitlinienprogramm
Onkologie Deutsche Krebsgesellschaft 2017). Zur Primardiagnostik kommt sie dann zum
Einsatz, wenn bei fortbestehendem klinischen Verdacht konventionelle Bildgebungen
inkonklusiv bleiben oder eine radiologisch-pathologische Uneinigkeit besteht. Etwas
haufiger wird die Indikation bei bereits histologisch gesichertem Brustkrebs gestellt, da
durch die MRT ein genaues Lokalstaging ermoglicht wird und somit die operative
Therapie optimiert werden kann (Kuhl 2007b). Empfohlen wird sie jedoch nicht generell,
sondern sollte bei bestimmten Tumorarten (z.B. lobuldre Histologie) und/oder dem
Verdacht einer  Multifokalitdt bzw.  Multizentrizitdt zur  praoperativen
Ausbreitungsdiagnostik erwogen werden (Senkus et al. 2015). Bei geplanter
neoadjuvanter Chemotherapie ist eine MR-tomografische Verlaufskontrolle vor,
wahrend und nach dieser sinnvoll (Senkus et al. 2015; Kuhl 2007a). Bei Patientinnen mit
einem erhohten Rezidivrisiko, d.h. insbesondere bei jungen Patientinnen, Patientinnen
mit hoher mammografischer Brustdichte oder familidarem Brustkrebs ist die Mamma
MRT auch zur Nachsorge indiziert (van Bodegraven et al. 2017). Griinde fir die seltene
Durchfiihrung sind vor allem die héheren Untersuchungskosten und die geringere

Verfligbarkeit an radiologischen Diagnostikeinrichtungen, welche die Mamma MRT

-3-



anbieten. Die resultierende mangelnde Erfahrung in Befundung und Interpretation der
MRT flihrt zu einer oft postulierten eher moderate Spezifitat dieser und zu einer hohen
Falsch-Positiv-Rate. In friheren Studien wurde die Spezifitdt mit nur 37% bis zu 85%
evaluiert, abhangig von der Studienpopulation und der MR-Technik — vor allem aber von
der Expertise des Untersuchers (Niell et al. 2017). In der aktuellen Literatur kénnen mit
der Mamma MRT bei erfahrenem Untersucher hingegen Spezifitaten von 83% bis 98%
erreicht werden und auch der positive pradiktive Wert der MRT ist mit 11-40%
gleichwertig zur Mammografie (Mann, Kuhl, and Moy 2019; Kuhl et al. 2018). Das heift,
an spezialisierten Zentren kann durch Erfahrung in der Befundung vielen Frauen ein
invasiver bioptischer Eingriff erspart werden, wenn in der MRT eine Malignitat
ausgeschlossen  werden  kann. Durch eine  computerbasierte, prazise
Diagnoseunterstitzung lieRe sich dies auf weniger erfahrene Zentren tbertragen und
somit die Spezifitdt der Mamma MRT im Gesamten erhdhen, wozu die Untersuchung
guantitativer Bildmerkmale mittels Radiomics einen ersten Ansatz darstellt. Dariber
hinaus konnte sich die Rolle der Mamma MRT in Zukunft durch die Nutzung
bildgebender in-vivo Biomarker dndern, da eine potenzielle Nutzung zum Beispiel zur

Prognoseabschatzung oder Therapiekontrolle durch Radiomics moglich werden kann.

Durchfihrung und Befundung der Mamma MRT

Im Gegensatz zur standardisiert durchgefiihrten Mammografie existiert bis heute fir die

Mamma MRT kein Standard-Protokoll fiir ihre Durchfiihrung. Durch die European

Society of Breast Imaging (EUSOBI) werden Empfehlungen zur den Rahmenbedingungen

und der Aufnahmetechnik gegeben, welche die folgenden Annahmen beriicksichtigen

und in dhnlicher Ausfiihrung im ,,Breast Imaging Reporting and Data System“ (BI-RADS®)

Katalog von 2013 aufgenommen wurden (Mann et al. 2008; Morris EA 2013).

e Um eine hohe raumliche Aufldsung zu erreichen, sollte die Feldstarke mindestens
1,5 Tesla betragen und eine spezielle Brustspule genutzt werden; die maximale
Schichtdicke betrdgt 3 mm, die maximale PixelgrofRe 1 mm. Die Aufnahmen erfolgen
bilateral und zumeist in der axialen Ebene. Zusatzliche koronare Schnitte kdnnen zur
besseren Beurteilung der axillaren Lymphknotenstationen vonnéten sein.

e Zur Minimierung von Bewegungsartefakten wird die Brust in Aufnahmerichtung
fixiert, das bedeutet fiir die axiale Schnittflihrung eine kraniokaudale Fixierung der

Brust. Hierdurch wird auch eine Reduktion der aufzunehmenden Schnitte erreicht.
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e Als Kontrastmittel wird in der Brustuntersuchung ein intravends appliziertes,
gadoliniumhaltiges, also T1-verkiirzendes, Kontrastmittel eingesetzt, liblicherweise
in einer Dosis von 1 mmol/kgkG und mit einer Rate von 3 ml/sec. Vor und nach
Kontrastmittelapplikation werden mehrere T1-gewichtete, bevorzugt
fettunterdriickte Puls-Sequenzen akquiriert, sodass man eine native und 3 bis 5 Post-
Kontrastaufnahmen in 1- bis 2-minitigem Abstand (dynamische Serie) erhalt.
AuBerdem werden Subtraktionsbilder angefertigt, um das Kontrastmittelverhalten
zu untersuchen. Intensitatskurven der Kontrastmittelaufnahme fiir bestimmte
Bildpunkte bzw. -regionen konnen berechnet werden. Ubliche
Untersuchungsabfolgen enthalten zusatzlich eine axiale T2-Sequenz.

e Ein verkirztes Untersuchungsprotokoll, welche die native T1-Sequenz und die erste
Post-Kontrast-Aufnahme sowie deren Subtraktionsbild und
Maximumintensitatsprojektion (MIP) beinhaltet, erbrachte in der Screening-
Situation vergleichbare Sensitivitaiten wie herkdmmliche Protokolle (Kuhl et al.
2014).

Die Befundung der akquirierten Bilder durch den Radiologen erfolgt meist systematisch

anhand des BI-RADS®-Katalogs, welcher Anfang der 1990er Jahre durch das American

College of Radiology (ACR) zunéchst flir die Mammografie eingeflihrt und spater fir den

Brustultraschall und die Mamma MRT erweitert wurde (Burnside et al. 2009). Nach

mehreren Uberarbeitungen wurde 2013 mit BI-RADS® 5 die aktuellste Ausgabe

veroffentlicht (Morris EA 2013). Innerhalb des BI-RADS® findet sich neben der Einteilung
von Brustdichte und Hintergrundanreicherung ein Lexikon verschiedener Deskriptoren,

d.h. bildgebende Charakteristika einer intramammaren Lasion, welche zwischen

malignen und benignen Lasionen zu unterscheiden vermdégen (Burnside et al. 2009).

Hierbei wird nach verschiedenen Arten von Lasionen unterschieden (focus, mass lesion,

non-mass enhancement, non-enhancing findings und weitere), welche zunichst

identifiziert und anschlieBend anhand ihrer Form, Begrenzung und dem

Anreicherungsverhalten des Kontrastmittels weiter beschrieben werden. Dabei sind

besonders mass lesions (solide Tumoren) und non-mass enhancements (nicht-tumordse

Anreicherungen) von Interesse, da diese am ehesten malignitatsverdachtig sein kénnen.

Als mass lesion wird eine solide, raumeinnehmende, d.h. auch in den nativen Sequenzen

abgrenzbare, kontrastmittelanreichernde Lasion bezeichnet, welche grundsatzlich

benignen oder malignen Charakters haben kann. Findet sich in der Brustdriise eine
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solche tumordse Lasion, wird diese anhand ihrer Form, Begrenzung, Binnenstruktur und
dem intratumoralen Anreicherungsverhalten nach Kontrastmittelinjektion (subjektiv
und/oder objektiv mittels Zeit-Intensitatskurve) beurteilt. Eine non-mass enhancement
beschreibt eine Mehranreicherung des Brustdriisengewebes ohne raumfordernde
Komponente, d.h. ohne Korrelat in den nativen Sequenzen. Diese wird anhand ihres
Verteilungsmusters (fokal, segmental, regional, diffus), des Anreicherungsmusters
(homo- oder heterogen, “clumped” oder “clustered”) und der Kontrastmittelkinetik
beschrieben. Im Falle eines Malignoms unterscheiden sich tumoroése Lasionen und nicht-
tumordse Anreicherungen meist in ihrer Histopathologie: nicht-tumorose
Anreicherungen sind typisch fiir nicht-invasiven (duktales Carcinoma in situ = DCIS) oder
lobuldren Brustkrebs. Duktaler Brustkrebs vom “no-special type” stellt sich meist als
solide tumordse Lasion dar.
Typische Befunde, die fir die Malignitdt einer mass lesion bzw. eines non-mass
enhancements sprechen, sind (Liberman et al. 2002; Kuhl 2007a; Gutierrez et al. 2009;
Mahoney et al. 2012):
e Mass lesion:
- spikulierte, asymmetrisch oder irregulare Form mit unscharfer Berandung
bzw. diffusem Wachstumsmuster
- inhomogene Binnenstruktur und/oder Verteilung des Kontrastmittels mit
Rim Enhancement
- typische Kontrastmittelkinetik: schnelles Anfluten des Kontrastmittels mit
nachfolgend schnellem Auswaschen oder einer Plateauphase.
¢ Non-mass enhancement:
- segmental oder diffus verteiltes, rasch mehranreicherndes Areal
- Clumped Enhancement
Bei sowohl tumordsen als auch nicht-tumordsen Lasionen ist besonders fir die Kinetik
der Kontrastmittelanreicherung, d.h. die Form der Zeit-Intensitatskurven, bekannt, dass
sie gut zwischen malignen und benignen Lasionen zu differenzieren vermag (Kuhl 1999).
Nach der Beschreibung der verschiedenen intramammaren Lasionen gibt der
befundende Radiologe in Zusammenschau aller Parameter eine Einschatzung, ob es sich
um eine benigne oder maligne Lasion handelt. Diese wird in 6 BI-RADS®-Kategorien, mit
jeweiligen Empfehlungen zum weiteren Vorgehen, unterteilt, wobei jeweils ein

Zahlenwert pro Brustseite - nicht pro Ladsion - vergeben wird:



Tabelle 1: MR-BI-RADS® Kategorien nach der 5. Ausgabe des ACR BI-RADS® Katalogs von 2013

BI-RADS® 1 | negativ, d.h. keine Fortfiihrung der reguldren Friiherkennung

intramammare Lasion

BI-RADS® 2 | sicher benigne Lasion Fortfiihrung der reguldren Friiherkennung

BI-RADS® 3 | wahrscheinlich benigne | kurzfristige Kontrolle (nach 3-6 Monaten)

Lasion empfohlen
BI-RADS® 4 | suspekte Lasion bioptische Sicherung sollte erwogen werden
BI-RADS® 5 | sehr wahrscheinlich entsprechende Abklarung empfohlen

maligne Lasion

BI-RADS® 6 | histologisch gesicherte | entsprechende Therapieeinleitung

maligne Lasion empfohlen

Diagnosesicherung mittels Histopathologie

Finden sich bei einer Patientin in der Bildgebung ein oder mehrere BI-RADS® 4 oder 5
Befunde, so wird in der Regel eine bildgesteuerte Biopsie durchgefiihrt um die
Verdachtsdiagnose zu bestdtigen oder auszuschlieBen. Nach einer ersten
histopathologischen Untersuchung kann das entnommene Gewebe als benigne Lasion,
Risikolasion (d.h. Lasionen, welche ein gewisses Entartungsrisiko beherbergen), nicht-
invasiven Brustkrebs (DCIS) oder invasiven Brustkrebs klassifiziert werden. Findet sich
ein nicht-invasiver oder invasiver Brustkrebs, so folgt eine weitere Aufarbeitung des
Gewebes, wobei standardmaRig  histologischer  Typ, Tumorgrad und
Ostrogenrezeptorstatus unterschieden werden. Beim invasiven Karzinom werden
zusatzlich Progesteron- und Her-2-Rezeptorstatus sowie der Proliferationsmarker Ki-67
immunhistochemisch bestimmt (Senkus et al. 2015). Hierdurch lasst sich das Karzinom
subtypisieren - denn Brustkrebs stellt nicht nur eine Krebsart, sondern eine heterogene
Gruppe von Malignomen mit unterschiedlichen molekularen Merkmalen dar, welche
sich hinsichtlich klinischer Prasentation, Prognose und des Ansprechens auf eine
zytostatische Therapie unterscheiden (Sorlie et al. 2001; Voduc et al. 2010; Prat et al.
2015; Koh and Kim 2019). Ublicherweise werden 4 verschiedene molekulare Subtypen

unterschieden: Luminal A, Luminal B, Her-2-liberexprimierende Tumoren und basal-like



Tumoren (Reis-Filho and Pusztai 2011; Goldhirsch et al. 2013; Anderson et al. 2014).
Durch die routinemaRig durchgefiihrte Immunhistochemie kann eine annahernde
Einteilung dieser Subtypen erfolgen. Diese entspricht nicht in Ganze der molekularen
Einteilung, sondern ist eine Anndherung daran. Zum Beispiel entspricht er
immunhistochemische Subtyp , triple-negativ” nicht nur dem basal-like Subtyp, sondern
enthalt weitere spezielle molekulare Subtypen. Des Weiteren wird die Differenzierung
zwischen Luminal A- und B-Tumoren, welche auf molekularer Ebene eindeutig ist, auf
immunhistochemischer Ebene durch mehrere Eigenschaften charakterisiert. Hinzu
kommt, dass die immunhistochemische Einteilung der Subtypen in der Literatur nicht
einheitlich verwendet wird.

Eine Ubersicht der aktuellen Definition der verschiedenen Subtypen nach Goldhirsch

gibt die folgende Tabelle (Goldhirsch et al. 2011):

Tabelle 2: Molekulare Subtypen des Mammakarzinoms nach ihren immunhistochemischen Markern nach
Goldhirsch

ER/PR Her2 Ki67

Luminal A positiv negativ niedrig
Luminal B positiv negativ hoch
positiv positiv jedes
Her2-positiv negativ positiv jedes
Basal-like negativ negativ jedes

Radiomics

Begriffsklarung

Radiomics bezeichnet die Extraktion groRBerer Mengen quantitativer Bildfeatures aus
Schnittbilduntersuchungen, das heillt die Konversion der Bildinformationen zu
mathematisch definierten Bildmerkmalen fiir eine anschlielRende Weiterverarbeitung.
Mit quantitativen Bildfeatures sind verschiedene mathematische Charakteristika einer
Bildregion gemeint, zum Beispiel die Verteilung und Anordnung, Struktur oder Textur
der Grauwerte innerhalb dieser. Fir das Beispiel eines Tumors lassen sich Uber
Bildfeatures dessen Phdnotyp bezliglich GroRe, Form, Berandung, Binnenstruktur,

Textur und Kinetik der Kontrastmittelaufnahme und seine Umgebung quantifizieren —
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also genau die Merkmale, die auch durch den Radiologen beurteilt werden. Dariber
hinaus konnen weitere, fir den Betrachter unsichtbare, komplexe Bildeigenschaften
berechnet werden. Die Extraktion und Auswertung von Bildfeatures ist schon seit
einigen Jahren in Form von computerunterstiitzten Diagnostiksystemen (CAD)
insbesondere in der Mammaografie sowohl zur Lokalisation auffalliger Areale (CADe) als
auch zur Klassifikation derer (CADx) moglich (Giger 2010). Auch fir die Mamma MRT
wurden Diagnostiksysteme entwickelt, welche Lasionen automatisch detektieren und
Uber extrahierte Features klassifizieren kénnen. In der Regel werden dabei 20 bis 40
Features genutzt - vor allem jene, welche die Kinetik der Kontrastmittelanreicherung
beschreiben, da fir diese eine hohe Korrelation zur Malignitatswahrscheinlichkeit
bekannt ist (Chen et al. 2010; Yang et al. 2015). Durch Radiomics werden diese
Diagnosesysteme nun ausgebaut, indem eine deutlich gréRere Anzahl von Features
extrahiert und Verknipfungen zwischen diesen erstellt wird (Avanzo, Stancanello, and
El Naga 2017). Daruber hinaus wird angenommen, dass in den Bildern Informationen
stecken, welche die pathophysiologischen Prozesse eines kranken Gewebes, zum
Beispiel eines Tumors, widerspiegeln und diese Zusammenhange tber die Auswertung
grofRer Mengen an Bilddaten gezeigt werden kénnen (Gillies, Kinahan, and Hricak 2016).
Dabei wird beispielsweise auf die Heterogenitat der Tumoren auf biologischer (z.B.
genetischer und histopathologischer) Ebene ein Augenmerk gelegt sowie auf deren
Korrelation zu klinischen (z.B. prognostischen) Parametern. Die phanotypische
Heterogenitat kann mit bildgebenden Verfahren gut dargestellt und durch die
Extraktion von Bildfeatures quantitativ erfasst werden, wobei sogenannte
Texturfeatures eine zentrale Rolle spielen (Davnall et al. 2012; Gibbs and Turnbull 2003).
Mit Radiomics kann es gelingen, einen Zusammenhang zwischen phanotypischer und
biologischer Heterogenitdt sowie zwischen Phanotyp und Klinik herzustellen mit dem
Ziel, Bildfeatures zu identifizieren, welche spater in prognostischen und pradiktiven
Modellen der Prazisionsmedizin genutzt werden konnen (Aerts et al. 2014; Giger 2018).
Diese Zusammenhange werden durch die Entwicklung mathematischer Modelle mittels
Machine Learning Algorithmen untersucht, welche nach deren Training moglichst
prazise Vorhersagen (Pradiktionen) Gber die Fragestellung liefern konnen.

Um dieses Vorgehen genauer beleuchten zu kdnnen, missen zunichst einige

Begrifflichkeiten geklart werden:



Machine Learning Algorithmus: Meist parametrisches statistisches Modell, das
Anhand einer Menge von Trainingsdaten parametrisiert wird und danach zur
Pradiktion genutzt werden kann.

Statistisches Modell: Mathematische Funktion, welche die Eingangsdaten
miteinander verknlipft um eine Vorhersage Uber die Fragestellung zu treffen. Der
Aufbau der Funktion - zum Beispiel linear oder hoherdimensional, mit viel oder
wenig Flexibilitdt - entscheidet Uber die Qualitdt der Vorhersagen, weshalb die
Auswahl eines geeigneten Modells fiir die jeweilige Fragestellung essentiell ist.
Parameter: Koeffizienten der mathematischen Funktion, Gber deren Anpassung das
Modell trainiert wird.

Hyperparameter: Ubergeordnete definierte Parameter der mathematischen
Funktion, Gber deren Anpassung verschiedene Trainingskonfigurationen entstehen.
In diesem Beispiel zdhlt die Anzahl der Hauptkomponenten fiir die
Hauptkomponentenanalyse oder die Hohe des Bestrafungsterms in der L1-
Regularisierung zu den Hyperparametern.

Eingangsdaten: Daten, anhand derer eine Vorhersage getroffen wird. Diese nennt
man auch Features oder Prédiktoren. Im Bereich der Radiomics sind hiermit die
extrahierten quantitativen Bildfeatures gemeint.

Vorhersagen oder Prddiktionen: Daten, welche durch Anwendung des Modells
vorhergesagt werden. Ob diese mit dem wahren Wert (Ground Truth), auch
Zieldaten oder Labels genannt, Ubereinstimmen, beschreibt die Anpassungsgite
(das heillt die Genauigkeit) des Modells.

Trainingsdaten: Datensatz mit bekannten Zieldaten, durch welche das Modell
angepasst wird.

Validierungsdaten: Datensatz mit bekannten Zieldaten, mit welchen wéahrend des
Trainings verschiedene Hyperparameter hinsichtlich ihrer Pradiktionsleistung
analysiert werden.

Analysedaten oder Testdaten: Datensatz, auf welchem das trainierte Modell
angewendet wird um dessen Pradiktionen mit den bekannten Zieldaten zu

vergleichen.
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Methodik

Fiir die Verarbeitung der Bilddaten mittels Radiomics sind die folgenden Teilschritte
notwendig, im Gesamten auch Radiomics Pipeline genannt:

1. Bild- und Datenakquise

2. Segmentierung

3. Featureextraktion

4. Featureselektion

5. Klassifikation/Regression

Im Detail:

1. Bild- und Datenakquise:

Die Bilddaten koénnen aus jeder bildgebenden Modalitdit gewonnen werden, d.h.
Radiomics ist sowohl fir Rontgen-, Ultraschall, als auch fir Schnittbildgebungen
moglich. In der Regel werden zu Studienzwecken retrospektive Datensatze aus der
klinischen Routine genutzt. Die rohen Bilddaten, welche fir die Weiterverarbeitung
genutzt werden, werden bei der Rekonstruktion des MRT Bildes mit 12 Bit quantisiert,
das heiBt fir jeden Pixel kann einer von 4096 Grauwerten angenommen werden,
welcher die Signalintensitat kodiert. Durch Effekte wie Magnetfeldinhomogenitaten,
Unterschiede in Sequenzen und herstellerbedingte Unterschiede in der Bildakquise
konnen die Rohdaten derselben Gewebeeigenschaften verschiedene Werte annehmen,
wodurch - anders als etwa bei der Computertomographie - keine quantitativen (im Sinne
von vom Gerat unabhangigen) Werte vorliegen. In den meisten der bisherigen Studien
wird davon ausgegangen, dass diese Fehler durch geeignete Vorverarbeitungsschritte
auszugleichen sind, welche die Voxelwerte auch unterschiedlicher Akquisitionen
vergleichbar machen. Die Akquise der klinischen, genomischen und histopathologischen
Daten — je nach Fragestellung — muss vor allem korrekt sein und sollte so vollstandig wie

moglich erfolgen um eine spatere Integration der Daten zu erleichtern.

2. Segmentierung:

In einem zweiten Schritt wird auf den Bilddaten die Begrenzung des auszuwertenden
Bildausschnitts (Region bzw. Volume of Interest) definiert. In den meisten Fallen
bedeutet dies die Umrandung eines Tumors oder eines Gewebes mit der Moglichkeit,

auch Sub-Regionen zu kennzeichnen. Gerade bei Malignomen gestaltet sich diese
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Aufgabe als nicht trivial, da die Tumorrander oft unscharf/schlecht abgrenzbar sind. Die
Segmentierung kann manuell oder teil- bis komplett automatisiert erfolgen. Die
manuelle Segmentierung (d.h. ein Radiologe kennzeichnet auf einem Bild die genaue
Begrenzung der Region) ist durch eine hohe Variabilitdit zwischen verschiedenen
Untersuchern sowie einen hohen Zeitaufwand limitiert, wird aber bei den meisten
Autoren als sogenannte ,ground truth”, d.h. dem am ehesten der Wahrheit
entsprechenden Wert, angesehen. Bei einer automatisierten Segmentierung besteht
keine Variabilitat, jedoch besteht nun die Gefahr, dass die durch den Computer
errechnete Begrenzung inkorrekt ist. In der Literatur geht die Praferenz hin zu einem
teilautomatisierten Verfahren (die Berandung wird durch einen
Segmentierungsalgorithmus vorgeschlagen und durch den Untersucher optimiert) um
Segmentierungen mit moglichst akkuraten Begrenzungen mit geringer Variabilitat,
hoher Reproduzierbarkeit und geringem Zeitaufwand zu ermoglichen (Gillies, Kinahan,

and Hricak 2016).

3. Featureextraktion:

Durch die Anwendung verschiedener mathematischer Algorithmen auf die Grauwerte
der einzelnen Pixel bzw. Voxel der segmentierten ROI/VOI lassen sich quantitative
Bildfeatures extrahieren. Diese konnen sowohl den qualitativen Deskriptoren, mit
welchen Radiologen arbeiten, nachempfunden als auch abstrakter oder verborgener
Natur sein, das heif’t fir das menschliche Auge zunéachst nicht erkennbar. Diese Features
konnen in Formfeatures und statistische Features erster, zweiter und héherer Ordnung
eingeteilt werden - je nach Literatur existieren verschiedene Bezeichnungen hierfir.
Eine einfache Erklarung der Features werde ich im Folgenden geben, fir mathematische
Details sei auf weiterfiihrende Literatur (Zwanenburg A) verwiesen. Die folgenden
Beispiele beziehen sich auf die in Abbildung 1 dargestellten 4x4-Pixel-groRe Areale in 2D

mit Grauwerten von 0 bis 3 und den zugehdrigen Matrizen A und B.
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Abbildung 1: 4x4 Pixel Darstellung der Grauwerte O bis 3

0 2 3 3 0 1 3 2
[0 2 3 3 ~[3 0 1 0
A_0223 B_2230
1 0 1 1 1 3 2 3

1. Formfeatures: Uber die Begrenzung der segmentierten Fliche bzw. des
segmentierten Volumens kann dessen Form berechnet werden. Daraus lassen
sich einfache Merkmale extrahieren, unter anderem Flacheninhalt bzw.
Volumen, grofRter und kleinster Durchmesser, das Oberflachen-Volumen-
Verhiltnis oder die Ahnlichkeit mit bestimmten geometrischen Formen (zum
Beispiel einer Kugel: “Spharizitat”).

2. Statistische Features erster Ordnung = Intensitdtshistogramme: Diese
beschreiben die Verteilung der Grauwerte ohne deren rdumliche Anordnung zu
beriicksichtigen. Dabei werden die Haufigkeiten der einzelnen Grauwerte als
Histogramm dargestellt, aus welchem dann Mittelwert, Median, minimale und
maximale Intensitdt sowie Gleichférmigkeit, Entropie, Schiefe und Kurtosis der

Verteilung und weiteres berechnet werden kénnen.

A
4
3
2
1
0
0 1 2 3

Abbildung 2 Intensitdtshistogramm der
Pixelanordnungen A und B

3. Statistische Features zweiter Ordnung = Texturfeatures: Uber verschiedene
Abhdngigkeitsmatrizen und deren Transformationen koénnen Beziehungen
gleicher oder ungleicher Grauwerte zueinander innerhalb der ROI/VOI errechnet
werden, indem diese Beziehungen in Matrizen aufgetragen und aus diesen

weitere Features berechnet werden. So kann die rdaumliche Anordnung der
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Grauwerte zueinander, das heiRt die Textur oder Struktur der Region,

beschrieben werden. Beispielsweise ldsst sich dadurch ein homogener Tumor

von einem heterogenen Tumor mit einer zentralen Nekrosezone oder eine grob-

von einer feinkornigen Struktur unterscheiden. Verwendete Matrizen sind (unter

anderem):

a.

Gray Level Co-occurence Matrix (GLCM): In den Matrizen wird
aufgetragen, wie oft sich ein Pixel eines bestimmten Grauwertes in einer
definierten Beziehung zu einem anderen Grauwert befindet. Dabei
entspricht ein Eintrag der Anzahl, wie oft die Kombination zweier
Grauwerte in einem definierten Abstand (8) innerhalb der ROI/VOI
vorkommt. Da dieser Abstand in allen Bildrichtungen (13 Richtungen in
3D, 4 Richtungen in 2D, angegeben durch Winkel 0) berechnet werden
muss, entstehen mehrere Matrizen. Mit ihnen kdnnen groRe isointense
Flachen von kontrastreichen Strukturen unterschieden werden. Die aus
den GLCM extrahierten Features (Haralick Features) beschreiben
beispielsweise die Fein- bzw. Grobheit, den Kontrast oder das Auftreten
von Mustern in der Bildtextur. Als Beispiel die berechneten GLCM der

Matrizen A und B:

CB=

SO RN
WkE= o Ww
N WO o
N O WO
N O O W
S = O O
OB NN

fuiréd =1und 6 = 0°

Gray Level Run Length Matrix (GLRLM): Hierbei wird in sogenannten
“Runs” aufgetragen, wie oft ein bestimmter Grauwert in einer Richtung
wiederholt wird, bevor ein anderer folgt, das heilt die Eintrage
entsprechen der Anzahl konsekutiver gleicher Grauwerte in einer
Bildrichtung. Eine feinkornige Bildtextur enthélt also viele kurze Runs,
eine grobe hingegen viele lange Runs. Die entsprechenden Features
beschreiben zum Beispiel die Variabilitdt und Homogenitdt der Langen
der Runs und der Grauwerte der Runs, wodurch Riickschliisse auf die
Beschaffenheit (z.B. Grobheit, Heterogenitdt oder Entropie der
Bildtextur) gezogen werden kdnnen. Die berechneten GLRM fiir A und B

sind:
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c. Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM): Diese Matrizen beschreiben ,gray
level zones”, d.h. Areale unmittelbar benachbarter Pixel desselben
Grauwertes. Dabei wird aufgetragen, wie oft ein Areal eines bestimmten
Grauwertes und einer bestimmten GroRe in der ROI/VOI enthalten sind.
Da die benachbarten Pixel in alle Richtungen gezahlt werden, gibt es nur
eine GLSZM fir alle Bildrichtungen. Aus ihr werden (iber dieselben
Formeln wie fiir die GLRLM Features berechnet, welche die Homogenitat
und Variabilitdt innerhalb der Grauwertareale widerspiegeln. Als Beispiel
die berechneten GLSZM fiir A und B:

0 001 O0

SA= SB=

N == O
O RN
__ 0 o

1 01 00
0 0 01O
0 0 0 0 1

d. Gray Level Dependence Matrix (GLDM): In diesen Matrizen werden
Abhdngigkeiten verschiedener Pixel dargestellt. Dabei wird aufgetragen,
wie oft ein bestimmter Grauwert in einem definierten Abstand (9)
gemeinsam mit von ihm abhangigen Grauwerten in der ROI/VOI
vorkommt, wobei mit Abhangigkeit ein bestimmter Grauwertunterschied
(o) gemeint ist. Die berechneten Features stellen wiederum ein Mal3 fir
das Auftreten von Grauwertclustern und die Homogenitat der Textur dar.

Die GLDM fir A und B lauten:

022 00 0 4 0
(1 2 0 0 0 (1 2 0
DA_01210DB_121

0 01 3 1 3 20

fird=1lund a=0

4. Statistische Features hoéherer Ordnung = Modell-/Transformationsbasierte
Features: Mit hohergradigen statistischen Features konnen tiber Modelle oder
Transformationen bestimmte Anordnungsmuster der Grauwerte erkannt
werden, zum Beispiel durch Vergleich der Pixelanordnungen mit Objekten.
Hierzu werden vor der weiteren Verarbeitung bestimmte Filter (zum Beispiel

Schwellenwerte) auf die Regionen gelegt. Beispiele beinhalten die
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Fraktalanalyse, Minkowski Funktionen, Wavelets oder Laplace
Transformationen.
Fiir die Featureextraktion existiert eine Reihe von Open Source Software, welche auf die
Datensatze angewandt werden kann. In den jeweils beigefligten Materialien werden die
Formeln zur Berechnung der Features angegeben. So bleibt die Featureextraktion
transparent und reproduzierbar. Fiir den Fall, dass proprietare Software genutzt wird,
ist eine Offenlegung der Feature Deskriptoren und Formeln obligat um

Reproduzierbarkeit zu gewahrleisten.

4. Featureselektion:

Ziel von Radiomics ist es, die grolRe Anzahl der extrahierten Bildfeatures zu einem Wert
bzw. einer Funktion zu fusionieren, welche Vorhersagen (iber eine bestimmte
Fragestellung geben kann, zum Beispiel die Wahrscheinlichkeit fiir die Malignitat eines
Tumors (Giger 2018). Hierzu werden Modelle entwickelt, welche die fiir die jeweilige
Fragestellung ideale Kombination und Gewichtung der Bildfeatures (auch ,radiomic
signature” genannt) erlernen kénnen (Erickson et al. 2017; Avanzo, Stancanello, and El
Naga 2017). Die Anzahl der extrahierten Bildfeatures bewegt sich heute im Bereich von
mehreren Hundert bis einigen Tausend, die potentiell in das Modell eingespeist werden.
Der Stichprobenumfang bewegt sich mit wenigen hundert Untersuchungen dagegen in
deutlich geringeren Dimensionen: Meist werden nur wenige Hundert Untersuchungen
durchgefiihrt. Das heiBt die Anzahl der freien Parameter in den statistischen Modellen
ist deutlich hoher als die Anzahl der Datenpunkte, an denen die Modellparameter
bestimmt werden — man sagt die Daten sind hochdimensional. Hieraus entstehen
folgende Probleme: Erstens, nicht alle Features stehen in Korrelation zur Fragestellung.
Und zweitens, einige der Features beinhalten die gleiche Information bezliglich der
Fragestellung, sie sind also redundant (Multikollinearitdt). Nutzt man diese
hochdimensionalen Daten fiir das statistische Modell, resultiert dies in einem
,Overfitting“, das heiit das Modell passt sich zu genau auf die im Training genutzten
Daten inklusive der irrelevanten und redundanten an — und kann im Test mit echten
Daten nicht bestehen. Deshalb miissen die Dimensionen der Daten reduziert werden,
indem irrelevante und redundante Features eliminiert werden und moglichst variante
Features selektiert werden, sodass am Ende nur noch wenige (idealerweise deutlich

weniger als Samples) Eingangsdaten genutzt werden. Diese Feature Selektion kann als
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einzelner Schritt vor dem Training eines Modells erfolgen (zufallig oder gezielt), oder in

das Lernmodell integriert sein.
5. Klassifikation/Regression:

Fir die Auswahl des geeigneten Lernmodells ist zunachst die Art der Fragestellung
wichtig: FUr quantitative Ausgabewerte werden Regressionsmodelle genutzt, fir
kategorische Ausgabewerte (Klassen) bendétigt man Klassifikatoren, welche die
Eingabedaten der Klasse zuordnen, zu der sie am wahrscheinlichsten gehoren. Beispiele
fir Klassifikatoren sind Logistische Regression, k-nearest Neighbour oder Random
Forests. AuBerdem kann zwischen Uberwachten und uniiberwachten Lernmodellen
unterschieden werden. Bei Uberwachten Lernmodellen wird bei bekannten
Ausgabedaten ein mathematisches Modell entwickelt, welches diese miteinander so
korreliert, dass die Pradiktionen fir ungesehene Eingabedaten moglichst korrekt
getroffen werden kénnen. Fir Glberwachte Lernmodelle werden oft Regressionsmodelle
oder Bayes Klassifikatoren genutzt. Im Gegensatz dazu sind die Zieldaten beim
untberwachten Lernen unbekannt mit dem Ziel, mithilfe des Modells Korrelationen
innerhalb der Eingabedaten zu finden. So kénnen Gruppierungen (Cluster) von Features
identifiziert werden, welche ,verwandte” Features enthalten. Welcher Art diese
,Verwandtschaft” ist, hangt vom gewahlten statistischen Modell ab. Im Anschluss lasst
sich gegebenenfalls ein Zusammenhang zwischen den Clustern und moglichen Zieldaten
untersuchen. Beispiele fir die untiberwachte Form des maschinellen Lernens sind Nicht-
negative Matrix Faktorisierung und Hauptkomponentenanalyse (Principal Component
Analysis = PCA). Nach der Auswahl eines der verschiedenen Lernmodelle, wird dieses
trainiert, das heiRt seine Parameter auf die Trainingsdaten angepasst und danach mit
Testdaten auf seine Anpassungsgiite gepriift. Hierzu kdnnen Resamplingmethoden, zum
Beispiel das Bootstrapping, angewandt werden, mithilfe derer die Fehlerrate (flir
Klassifikatoren) bzw. der mittlere Fehler (fiir Regressionsmodelle) abgeschatzt wird.
Sensitivitdit und Spezifitait des Modells werden mittels Receiver Operating
Characteristics (ROC) Kurve, deren Flache unter der Kurve (Area under the curve = AUC)
und die jeweiligen Konfidenzintervalle verglichen. Daraus entsteht ein mathematisches
Modell, welches einige der Bildfeatures auswahlt um Gber deren Kombination moglichst

prazise Pradiktionen Uber die Zieldaten treffen zu konnen.
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Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist die Anwendung von Radiomics Ansatzen in der Mamma-MRT in
einem groBeren Umfang als in bisher veroffentlichten Studien. Dabei werden mittels
zweier verschiedener mathematischer Lernmodelle Klassifikatoren trainiert, welche fir
kontrastmittelanreichernde intramammare Lasionen Pradiktionen liber deren
Malignitatswahrscheinlichkeit treffen kénnen. Dazu werden zunachst Lasionen auf den
Mamma-MRT-Untersuchungen identifiziert und segmentiert, um die extrahierten
Bildfeatures im Anschluss mit den erhobenen klinischen Daten — womit insbesondere
die Art der Lasion gemeint ist — zu korrelieren. Zur Klassifikation werden dabei zwei
etablierte Machine Learning Algorithmen — die L1-Regularisierung sowie die
Hauptkomponentenanalyse — genutzt. Die Genauigkeit der Pradiktionen wird
letztendlich mittels doppelter Kreuzvalidierung und dem Bootstrapping als
Resamplingmethode evaluiert. Um die Abhangigkeit der Pradiktionsleistung von der
Lasions- und der DatensatzgroRe zu untersuchen, wird dasselbe Verfahren auf
Teilmengen der Gesamtdaten angewendet und die Ergebnisse verglichen. Letztendlich
soll die Frage beantwortet werden, ob mittels klassischer Machine Learning
Algorithmen eine ,radiomic signature” flir intramammare Lasionen in der Mamma-
MRT gefunden werden, welche die Malignitat dieser mit ausreichender Genauigkeit

beschreibt.
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Material und Methoden

Studienpopulation

Die Studienpopulation bestand aus MR-tomografisch anreichernden Lasionen, welche
eindeutig als benigne oder maligne klassifiziert werden konnten. Hierzu wurden aus
insgesamt 5687 diagnostischen Mamma MRTs, welche zwischen August 2011 und
August 2015 am Universitatsklinikum Aachen durchgefihrt und prospektiv befundet
wurden, 1000 Untersuchungen zufillig ausgewahlt und deren Bilder sowie Befunde
Uberprift. Das Fehlen einer anreichernden Lasion sowie zu groRRe Bewegungsartefakte
bzw. bewegungsabhéangige Verschiebungen zwischen den einzelnen Sequenzen galten
dabei als erste Ausschlusskriterien. Fir die librigen Untersuchungen wurden folgende
anamnestische Daten erhoben: MR-Indikation, Alter und Menopausestatus, ggf.
Zykluswoche, hormonelle oder antihormonelle Medikation, Risikoeinteilung anhand
von Familien- und Eigenanamnese sowie relevante vorherige Therapien (beispielsweise
Brusterhaltende Resektion und Bestrahlung nach Mammakarzinom). Aullerdem wurde
die MR-tomografische Hintergrundanreicherung sowie, falls bekannt, die
mammografische Brustdichte erhoben.

Eingeschlossen wurden primar alle anreichernden Lasionen, die eindeutig als benigne
oder maligne klassifiziert werden konnten: Die Validierung erfolgte anhand von
histopathologischen Untersuchungen von Biopsie- (vor oder nach der MRT
durchgefiihrt) und Operationspraparaten oder im Falle eines BI-RADS® 2 oder 3
Befundes anhand einer Follow-Up Untersuchung im MRT nach mindestens 24 Monaten.
Alle Lasionen, fur welche keine ausreichende Validierung per Histologie oder Follow-Up
vorlag oder welche sich radiologisch nicht eindeutig dichotom kategorisieren lieRen
wurden aus der Studie ausgeschlossen. Histopathologisch gesicherte Risikoldasionen mit
einem hohen Entartungsrisiko (= Borderline-Lasionen), zu welchen die high grade
lobuldre intraepitheliale Neoplasie (LIN high grade oder CLIS), die flache epitheliale
Atypie (FEA), die atypisch duktale Hyperplasie (ADH), radidre Narben, benigne
Phylloidtumoren sowie Papillome mit Atypien zahlen, wurden ebenfalls ausgeschlossen.
Zum einen handelt sich hierbei um eine heterogene Gruppe von Lasionen mit variablem
Entartungsrisiko, zum anderen kdnnen bioptisch gesicherte Borderline-Lasionen fokale

maligne Anteile enthalten (dies gilt insbesondere fiir die ADH und das CLIS), wodurch
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keine eindeutige Klassifikation der Lasion in ihrer Validierung moglich ist (Rageth et al.
2016). Bei Patientinnen mit mehreren Lasionen desselben Typs (beispielsweise bei
multifokalem Mammakarzinom oder multiplen Fibroadenomen), wurde jeweils eine
dieser Lasionen zufallig selektiert und in die weitere Analyse eingeschlossen, um eine

Verfalschung der Ergebnisse durch Messwiederholung zu vermeiden.

Durchfihrung und Befundung der Mamma MRT an der Uniklinik Aachen

Die kontrastmittelunterstiitzten MR-Untersuchungen der Brust wurden in der oben
genannten Zeitspanne anhand eines hausinternen Standardprotokolls durchgefiihrt,
bestehend aus:

e axiale dynamische Gradientenecho-Serie ohne Fettunterdrickung (TR 250 ms, TR
4,6 ms, Flip Angle 90°, Akquisitionsmatrix 512x3x512, SENSE Faktor 2) mit
Aufnahmen vor und 4-malig nach der Gabe von 0,1 mmol Gadobutrol pro Kilogramm
Korpergewicht mit Berechnung der jeweiligen Subtraktionsbilder und
Rekonstruktion von Maximumintensitatsprojektionen.

e axiale T2-gewichtete Turbospinecho-Sequenz

Dazu wurde ein 1.5-Tesla-System (Achieva; Philips Medical Systems, Best, Niederlande)

mit einer bilateralen 4-Kanal-Brustspule (Invivo, Orlando, Florida, USA) genutzt, mit

Fixierung der Brust in kraniokaudaler Richtung.

Die prospektive Befundung der Untersuchungen erfolgte durch verschiedene Facharzte

des Instituts flir diagnostische und interventionelle Radiologie der Uniklinik Aachen mit

Erfahrung in der Mamma-MR-Diagnostik von 7 bis 25 Jahren nach dem hausinternen

Standard in Anlehnung an den MR-BI-RADS®-Katalog. Hierbei wurden neben den MR-BI-

RADS®-Werten pro Brustseite zusatzliche Werte fiir jede auffillige Lasion vergeben, um

eine multimodale sowie eine mehrzeitige Diagnostik zu vereinfachen. Fiir eine binare

Klassifikation durch den Radiologen wurden alle Lasionen der BI-RADS®-Kategorien 2

und 3 als benigne und alle Lasionen der BI-RADS®-Kategorien 4, 5 und 6 als maligne

gewertet.

Erhebung der Zieldaten

Je nach MR-BIRADS®-Kategorie wurden entweder Histopathologie oder Follow-Up als

Zieldaten erhoben:
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BI-RADS® 2: Follow-Up durch mindestens eine befundunabhidngige Mamma
MRT spater als 24 Monate nach der Indexuntersuchung.

BI-RADS® 3: Follow-Up durch befundabhangige Kontrolluntersuchung; bei
stationarem oder regredientem Befund weitere Mamma MRT spéter als 24 Monate
nach der Indexuntersuchung, bei Befundprogredienz  nachfolgende
histopathologische Sicherung per Biopsie oder Probeentnahme

BI-RADS® 4, 5:  Histopathologische Diagnosesicherung nach der
Indexuntersuchung per Biopsie, Probeentnahme oder operativer Entfernung
BI-RADS® 6: Bioptische Diagnosesicherung bereits vor der Indexuntersuchung

durchgefiihrt, Lasion noch eindeutig abgrenzbar

Histopathologische Beurteilung:

B2-Lasion = benigne Lasion: Fibroadenom, Adenoseherd(e), Papillom, Lymphknoten,
Mastopathie, fibrotisches oder entziindlich verandertes Brustparenchym
B3-Lasion = Borderline-Ladsion: CLIS, FEA, ADH, Papillom mit Atypien, benigner
Phylloidtumor, radidre Narbe
B5a-Ldsion = nichtinvasives Mammakarzinom: DCIS

- Grading (low, intermediate, high grade)

- Ostrogenrezeptorexpression (Remmele-Score 0-12)
B5b-Lasion = invasives Mammakarzinom:

- Tumortyp (no-special type, lobuldr, medullar, sonstige)

- Tumorgrading (1-3)

- Ostrogen- und Progesteronrezeptorexpression (Remmele-Score 0-12)

- Her-2-Rezeptorexpression (Score 0-3)

- Proliferationsfraktion Ki-67 (0-100%)

Radiomics

Segmentierung mit MeVisLab 3.0

Die ausgewadhlten Lasionen wurden stets durch denselben Untersucher per Hand

segmentiert, wobei eine erste Segmentierung durch eine Doktorkandidatin (Hannah

Schneider) erfolgte und diese im Anschluss von einer radiologischen Facharztin mit mehr

als 15 Jahren Mamma-MR-Erfahrung (PD Dr. med. Simone Schrading) korrigiert und

verfeinert wurde. Hierzu wurde eine hauseigene Softwareerweiterung des
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Abbildung 3 Screenshot der Segmentierung mit MeVisLab 3.0

Bildverarbeitungsprogrammes MeVisLab 3.0 (MeVis Medical Solutions AG, Fraunhofer
MEVIS, Bremen, Deutschland) genutzt, mit welchem das freihdndige Einzeichnen und
Verdandern von Segmentierungsmasken ermoglicht wurde. So konnten die Lasionen
zunachst grob umrandet und dieser Umriss sukzessive bis zum gewlinschten Ergebnis
verfeinert werden. Diese manuelle Segmentierung erfolgte schichtweise zumeist auf
den Subtraktionsbildern, da hier eine gute Identifikation der Berandung einer Lasion
moglich ist. Fiir den Fall, dass bewegungsabhangige Subtraktionsfehler vorlagen, wurde
eine nicht-subtrahierte Post-Kontrastmittel-Aufnahme mit guter Darstellung des
Lasionsumrisses gewdhlt. Aus den Segmentierungsstapeln wurde im Anschluss das
jeweilige 3-dimensionale Tumorvolumen erstellt und auf die Ubrigen Sequenzen
ortskodiert Gbertragen. Vor der weiteren Verarbeitung der annotierten Bilder wurden

die Signalintensitdten mittels Bias Field Correction N4ITK normiert und umskaliert.
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Featureextraktion

Es wurden mittels einer Software von Pyradiomics 16 Formfeatures des 3-
dimensionalen Volumens sowie jeweils 19 Intensitats- und 49 Texturfeatures (27 GLCM-
und je 16 GLRM- und GLSZ-Features) aus der T2-gewichteten Sequenz, den Post-
Kontrast-Aufnahmen und dem Subtraktionsbild extrahiert. Insgesamt ergaben sich
somit 133 respektive 413 Intensitats- und Texturfeatures. Die genauen Definitionen der
Bildfeatures kann unter folgendem Link eingesehen werden:

http://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/features.html (Stand 30.03.2019).

Featureselektion

Zur Selektion von Features mit hoher Relevanz und geringer Redundanz wurden zwei

statistische Modelle ausgewahlt und ausgefihrt:
L1-Regularisierung

In diesem, auch Lasso Regularisierung genannten, (iberwachten Lernmodell zur
Featureselektion wird die Regressionsanalyse (in der Regel per Methode der kleinsten
Quadrate) um einen Bestrafungsterm erweitert, welcher die Regressionskoeffizienten
regularisiert, indem deren Summe nach oben beschriankt wird. Die Starke dieses
Bestrafungsterms wird durch einen sogenannten Hyperparameter (A) gewichtet. Wird
A grolR gewahlt, fiihrt dies zu hohen Bestrafungen falls viele Merkmale ausgewahlt
werden, wodurch moglichst wenige Merkmale in das Modell eingehen und dieses
vereinfacht wird. Durch Kreuzvalidierung der L1-Regularisierung mit jeweils
verschiedenen Schranken kann deren geeignete Hohe evaluiert werden. Gleichzeitig
wird hierdurch erreicht, dass sowohl Features ausgeschlossen werden, fiir welche keine
Korrelation mit den Zieldaten besteht als auch jene, welche sich kollinear zu anderen
Features verhalten. Das heiSt durch die L1-Regularisierung ergibt sich letztlich ein
Regressionsmodell, welches idealerweise nur Features von Relevanz und ohne

Redundanz erhilt. Dieses lasst sich auch auf Klassifikationsprobleme Gbertragen.
Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse ist ein unilberwachtes Lernmodell zur
Dimensionsreduktion von hochdimensionalen Datensatzen durch die

Zusammenfassung korrelierter Features zu sogenannten Hauptkomponenten. Dabei
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wird die erste Hauptkomponente (eine Linearkombinationen von Features) so gewahlt,
dass sie die starkste Varianz des Datensatzes enthélt, das heifSt innerhalb dieser
Hauptkomponente befinden sich die Features mit der héchsten Streuung. Die zweite
(und alle weiteren) Hauptkomponenten berechnen sich analog - allerdings werden nur
Linearkombinationen betrachtet, welche unkorreliert zur ersten (bzw. zur vorherigen)
Hauptkomponente sind; die Hauptvektoren stehen also orthogonal zueinander. Durch
die weitere Iteration erhdlt man eine definierte Anzahl an unkorrelierten
Hauptkomponenten (also Linearkombinationen aus Features), wobei diese Anzahl einen
Hyperparameter des Modells darstellt.

Da beim uniberwachten Lernen die Features nicht in Korrelation mit den Zieldaten
gesetzt werden, ergeben sich aus der Hauptkomponentenanalyse zwar unkorrelierte
Hauptkomponenten, Uber deren Relevanz bezliglich einer moglichen Fragestellung
allerdings keine Aussage getroffen werden kann. Sind die Zieldaten bekannt, kann durch
ein Uberwachtes Modell eine Vorselektion relevanter Features erfolgen oder dieses auf
die per Hauptkomponentenanalyse ermittelten Hauptkomponenten angewandt
werden. In diesem Fall wurden mittels univariater p-Wert-Analyse zundchst 100
Features ausgewahlt, das heiBt fiir jedes Feature wurde berechnet, wie sehr dieses mit
den Zieldaten korreliert (ohne Abhangigkeiten von anderen Features zu
beriicksichtigen). Die 100 Features mit den kleinsten P-Werten wurden dann der
Hauptkomponentenanalyse zugefiihrt, in welcher die 10 ersten Hauptkomponenten

berechnet wurden.

Validierung

Zur Anpassung und Berechnung der Fehlerrate des jeweiligen Klassifikators wurde
dieser doppelt 5- bzw. 10-fach kreuzvalidiert. Fiir eine einfach k-fache Kreuzvalidierung
wird der gesamte Datensatz zufallig in k gleich groRe Teilmengen geteilt, wobei jeweils
eine dieser Teilmengen als Validierungs- und die anderen k-1 Teilmengen als Testdaten
fungieren. Daraus ergeben sich k Kombinationen aus Trainings- und Testdaten, Gber
welche das Modell k-fach angepasst und validiert wird - haufig sind 5- oder 10-fache
Kreuzvalidierungen. Uber die Mittelwerte der jeweiligen Fehlerquoten, Sensitivititen
und Spezifitdten kann die Anpassungsgilite des Modells abgeschatzt werden. Bei der
doppelten Kreuzvalidierung werden die Daten in einer inneren und einer duReren

Schleife kreuzvalidiert, wobei die Gesamtdaten in Trainings-, Validierungs- und
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Abbildung 4: Doppelte Kreuzvalidierung mit 10-facher éufSerer und 5-facher innerer Schleife

Testmengen aufgeteilt werden. In der inneren Schleife wird zundchst das Modell
zunachst unter Ausschluss der Analysedaten mit verschiedenen Konfigurationen
kreuzvalidiert. Dabei werden verschiedene Hyperparameter getestet, um deren beste
Kombination auszuwahlen und in die dullere Schleife einzupflegen. In dieser wird das
trainierte, in der inneren Schleife am besten angepasste Modell dann auf den
Analysedaten angewandt, sodass die Pradiktionsgenauigkeit des Modells errechnet
werden koénnen. In dieser Studie wurde die innere Schleife 5-fach und die duBere
Schleife 10-fach kreuzvalidiert (Aufteilung 72%/18%/10% in Trainings-, Validierungs-,
und Analysedatensatze), wodurch fir jede Lasion eine Malignitatswahrscheinlichkeit

berechnet und mit dem wahren Wert verglichen werden konnte.

Statistische Auswertung

Zum Vergleich der Modelle in Radiomics wurden Receiver Operator Characteristic (ROC)
Kurven erstellt, wobei die Datenpunkte hierbei verschiedene Cut-Off-Werte darstellen,
ab welcher vom Algorithmus berechneten Malignitatswahrscheinlichkeit eine Lasion

auch als maligne gewertet wurde. Als optimaler Cut-Off wurde dann der Wert definiert,
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welcher sowohl eine hohe Sensitivitat als auch eine hohe Spezifitat besitzt, also den

geringsten Abstand zur linken oberen Ecke der ROC-Kurve aufweist (minm =

(1 — Sensitivitat)? + (1 — Spezifitit)?). Um Standardabweichung und
Konfidenzintervalle fiir die Flache unter der Kurve (AUC), Sensitivitdt und Spezifitat
berechnen zu konnen, wurde mittels Bootstrapping-Verfahren ein 100.000-faches
Resampling durchgefiihrt. Hierbei werden zuféllige Stichproben aus der Gesamtmenge
der Daten generiert, indem eine bestimmte Anzahl von Datenpunkten zuféllig gezogen
wird, der einzelne Datenpunkt nach seiner Ziehung allerdings weiterhin in der
Gesamtmenge vorhanden ist (Ziehen mit Zuricklegen). So entstehen verschiedene
zuféllig verteilte Stichproben, welche den gleichen Datenpunkt auch mehrfach
enthalten konnen. Firr die jeweiligen Teilmengen wird nun die statistische Analyse
durchgefiihrt, sodass sich eine Werteverteilung fir AUC, Sensitivitat und Spezifitat
ergibt, fir welche sich Konfidenzintervalle berechnen lassen. Fiir den Vergleich der
beiden Modelle in Radiomics  untereinander  (L1-Regularisierung  vs.
Hauptkomponentenanalyse) und zur Diagnostik durch den Radiologen (L1-
Regularisierung vs. Radiologe und Hauptkomponentenanalyse vs. Radiologe) wurde das
Signifikanzniveau im Sinne der Bonferroni-Korrektur fur dreifache paarweise Vergleiche
auf p =0,05/3 = 0,017 festgesetzt (Goeman and Solari 2014).

Um eine Abhangigkeit der Ergebnisse von der Stichprobengrofle zu evaluieren, wurde
die gesamte Radiomics Analyse zusatzlich auf einem zufallig gewahlten Datensatz mit
der halben Anzahl an Lasionen (n = 647) durchgefiihrt. Eine weitere Analyse wurde fir
Lasionen mit einem maximalen Durchmesser < 2cm durchgefiihrt, zum einen, da fiir die
LasionsgroBe ein positiver Vorhersagewert fiir die Malignitdt bekannt ist mit einem
signifikanten Anstieg der Malignitatswahrscheinlichkeit fir Lasionen > 12mm (Gutierrez
et al. 2009; Kawai et al. 2018; Liberman et al. 2006), zum anderen um zu Uberpriifen, ob
sich auch fiir kleine Ldsionen Unterschiede in den Texturfeatures ergeben, welche von

der Matrix- und somit von der LasionsgrofRe abhangig sind.
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Ergebnisse

Studienkohorte

Tabelle 3: Erhobene Daten fiir n=447 Patientinnen

Alter 64 [26-82]

Indikation

n = 447 Patienten
- Friherkennung 152 (34%) Nachsorge

8%

- Suspekter Befund | 140 (31%)

- Staging 122 (27%) Friiherkennung

Stagi %
- Nachsorge 33 (7%) ?5;? 3

MR-ACR
suspekter
o1 257 (58%) B
-2 141 (32%)
-3 45 (10%)
. Abbildung 5: Indikationen fiir die Mamma MRT

- 4 3 (<1A’) fiir n=447 Patientinnen

Insgesamt konnten 1294 anreichernde Lasionen aus Mamma MR Untersuchungen von
447 Patientinnen segmentiert und in die Untersuchung eingeschlossen werden. Die
Patientinnen waren zum Zeitpunkt der Untersuchung im Durchschnitt 64 Jahre alt
(Range 26-82 Jahre, Median 66 Jahre), 337 von ihnen (75,5%) befanden sich in der
Postmenopause, 110 Patientinnen (24,5%) waren pramenopausal. Indikationen fir die
Durchflihrung der Mamma MRT waren: Friherkennung bei normalem oder erhdhtem
familidren Risiko (n=152, 34%), Diagnostik bei suspektem Befund in der konventionellen
Bildgebung (140 Patientinnen, 31%), Staging bei gesichertem Mammakarzinom (n=122,
27%), Nachsorge nach Mammakarzinom oder Borderline-Lasion (n=33, 7%). Die
Evaluation der Hintergrundanreicherungen nach dem BI-RADS®-Katalog (MR-ACR)
ergab eine fehlende Hintergrundanreicherung (MR-ACR 1) fiir 257 Patientinnen (58%),
eine geringe Hintergrundanreicherung (MR-ACR 2) fir 141 Patientinnen (32%), eine
mittelstarke Hintergrundanreicherung (MR-ACR 3) fiir 45 Patientinnen (10%) und eine
starke Hintergrundanreicherung (MR-ACR 4) fiir 3 Patientinnen (0,7%) (Vgl. Tabelle 3).

Fiir 307 der 447 Patientinnen konnten vollstdndige anamnestische Angaben erhoben

werden, welche Tabelle 4 entnommen werden kénnen. Die Anzahl der pro Patientin
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segmentierten Lasionen betrugen: 221 Patientinnen mit einer Lasion, 66 Patientinnen

mit 2 Lasionen, 53 Patientinnen mit 3 Lasionen, 39 Patientinnen mit 4 Ldsionen und 68

Patientinnen mit 5 oder mehr Lasionen.

Tabelle 4: Erhobene anamnestische Daten fiir n=307 Patientinnen

Anamnese vollstandig

307

(100%)

Medikation
- Hormone

- Antihormone

40 (13%)

9 (3%)

Familidres Risiko

Eigenanamnese

- keines 193 (63%) - brustgesund 269 (88%)
- gering erhoht 58 (19%) - Z.n.B3 Lasion 10 (3%)
- mittelstark erhoht | 41 (13%) - Z.n.DCIS 11 (4%)
- stark erhoht 14 (5%) - Z.n.Mamma-Ca | 16 (5%)
- BRCA Mutation 1(<1%) - Z.n.Ovarial-Ca | 1(<1%)
Anzahl 4
Patientinnen 221
200
100
66 53 68
I 39
0 Anzahl
1 2 3 4 25 |asionen

Abbildung 6: Verteilung der Lésionsanzahl pro Patientin
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Tabelle 5: Validierung der n=1294 Lésionen

Benigne 507 (39%) Maligne 787 (61%)
- Adenose 156 (31%) - Karzinom 534 (68%)
- Fibroadenom 153 (30%) - DCIS 253 (32%)

- Lymphknoten 63 (12%)
- Papillom 20 (4%)
- Weitere 115 (23%)

507 der 1294 Lasionen (39,2%) wurden durch Histopathologie bzw. Follow-Up als
benigne und 787 Lasionen (60,8%) als maligne identifiziert. Die benignen Lasionen
lieRen sich bildmorphologisch als Adenoseherde

(n=156, 30,8%), Fibroadenome (n=153, 30,2%), intramammare Lymphknoten (n=63,
12,4%), Papillome (n=20, 3,9%), sowie seltenere Entitdten wie Parenchyminseln,
hormonell stimuliertes Parenchym, Mastopathie, randstdndig anreichernde Zysten,
Narbengewebe, Serome sowie entzindlich bedingte Mehranreicherungen, welche
zusammenfassend mit ,, weitere” bezeichnet wurden (n=115, 22,7%), klassifizieren. Von
den Malignomen waren 534 Lasionen (67,9%) invasive und 253 Lasionen (32,1%)
nichtinvasive Karzinome (DCIS). Bei 704 Lasionen (55,4%) handelte es sich um solide
Tumoren (mass lesions), wovon 67,9% Malignome waren (478 Lasionen). Von den 590
nicht-tumordsen Anreicherungen (non-mass enhancements, 45,6%) waren 61,7%
maligne. Flir 394 der 534 histologisch gesicherten invasiven Karzinome konnten
vollstdndige histopathologische Daten erhoben werden, welche sich Tabelle 6

entnehmen lassen.

n=1294 Lasionen

v v

507 Benigne (39,2%) 787 Maligne (60,8%)

Adenose DCIS
156 253
Papillom
20 invasives
Karzinom
Lymphknoten Fibroadenom 534
63 153

Abbildung 7: Ldsionsarten der malignen und benignen Léisionen

-29-



Tabelle 6: Erhobene Histopathologien fiir n=394 Karzinome

Histologie vollstandig 394 (100%)

Differenzierung Grading
- No Special Type 250 (63%) - Gl 68 (17%)
- Lobular 85 (22%) - G2 263 (67%)
- Gemischter Typ 26 (7%) - G3 63 (16%)
- Tubuléar 13 (3%) Rezeptorstatus
- Muzinés 8 (2%) - Luminal 319 (81%)
- Intrazystisch 3(1%) - Triple negativ | 39 (10%)
- Sonstige 9 (2%) - Her2 positiv 36 (9%)

Im maximalen Durchmesser waren die Lasionen durchschnittlich 22,4 (+/- 10,1) mm

groB, wobei sich Malignome mit 27,0 (+/- 11,3) mm groRer prasentierten als benigne

Lasionen mit 15,3 (+/- 6,6) mm.

Anzahl
Lasionen A 278
223
200 90
156 149
100 86
64
47
16 17 16 15
I . 6 1, 13 7 5
0 [ | [ | | || - - .
GroRe
0-10 11-20 21-30 31-40 4150 51-60 61-70 71-80 81-90 91-100 =101 in mm
® Maligne ' Benigne

Abbildung 8: Absolute GréfSenverteilung nach Dignitdt
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L1-Regularisierung und Hauptkomponentenanalyse

Selektierte Features der L1-Regularisierung

Durch Featureselektion mittels L1-Regularisierung konnten 47 relevante Bildfeatures

identifiziert werden. Aus diesen wurden ein Formfeature, 6 Features des T2-

gewichteten Bildes und 39 Features aus der dynamischen Serie selektiert. 23 dieser 47

Bildfeatures wurden durch die

L1-Regularisierung innerhalb der

10-fachen

Kreuzvalidierung jedes Mal ausgewadhlt und sind deshalb als besonders relevante

Features zu werten. Diese sind:

e Formfeatures:

e Spharizitat (Ahnlichkeit der Lasion mit einer Kugel)

e Statistische Features:

e T2:10. Perzentile (entspricht den Intensitdten der Areale der Lasion mit der

deutlichsten Hypointensitat)

e T1:Interquartilsabstand (Intensitatsunterschied innerhalb der Lasion)
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Abbildung 9: Selektierte Features der L1-Regularisierung nach ihrer Selektionshdufigkeit

Category
mmm  texture
mmm shape
- statistics

1

o

0

-31-



e 1. Postkontrastaufnahme: Schiefe (starke Hyper- oder Hypointensitat der
Lasion)
e 4, Postkontrastaufname: Interquartilsabstand
o Subtraktionsbild: 10. Perzentile, Schiefe, Wolbung (MaR fir die Streuung der
Grauwerte)
e Texturfeatures
o T2:
- GLCM: Cluster Prominence (MaR fiir die Clusterbildung der
Grauwerte), Correlation (Homogenitat der Textur)
- GLSZM: High Gray Level Zone Emphasis, Small Area Low Gray Level
Emphasis (Maf3 fiir groBe hyperintense bzw. kleine hypointense
Flachen)

1. Postkontrastaufnahme:

- GLCM: Joint Average (durchschnittliche Intensitat), Joint Energy (MaR
fiir die Homogenitat der Textur)

- GLSZM: Small Area Low Gray Level Emphasis

2. Postkontrastaufnahme:
- GLDM: Small Dependence High Gray Level Emphasis, Small
Dependence Low Gray Level Emphasis (MaRe fiir den Kontrast
benachbarter Grauwerte)

4, Postkontrastaufnahme:

- GLRLM: Long Run High Gray Level Emphasis (Flachenverteilung von
hyperintensen Grauwerten), Run Entropy (Mal fiir Heterogenitat der
Textur)

Subtraktionsbild:

-  GLCM: Informational Measure of Correlation 2 (MaR fir die
Komplexitdt der Textur)
- GLDM: Dependence Entropy, Low Gray Level Emphasis (Malie fiir die
Heterogenitat bzw. Feinheit der Textur)
- GLSZM: Small Area Emphasis (Mal} fur die Feinheit der Textur)
Weitere, haufig selektierte Features sind Texturfeatures aus sowohl den nativen
Aufnahmen, den dynamischen Serien und den Subtraktionsbildern, sowie das

Formfeature “Elongation”, welches die Langlichkeit des VOI beschreibt und der
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maximale Grauwert der ersten Postkontrastaufnahme. Eine detaillierte Auflistung der

Features mit ihren Selektionsfrequenzen ist im Anhang aufgefihrt.

Selektierte Features der Hauptkomponentenanalyse

Die 17 durch die Hauptkomponentenanalyse stets selektierten Features sind:
¢ Formfeatures: Spharizitat
e Statistische Features: keine
o Texturfeatures:
o T2:
- GLSZM: Zone Entropy (MaRB fiir die Heterogenitat der Textur)
o TI1:
- GLDM: Dependence Entropy (MaR fiir die Heterogenitat der Textur)

1. Postkontrastaufnahme:

- GLCM: Joint Average (durchschnittliche Intensitat)

- GLDM: Dependence Entropy, Large Dependence High Gray Level
Emphasis (MaR fiir hyperintense Areale)

— GLSZM: Zone Entropy

2. Postkontrastaufnahme:

- GLCM: Informational Measure of Correlation 1 und 2 (Maf3e fir die
Komplexitdt der Textur)
— GLSZM: Zone Entropy

3. Und 4. Postkontrastaufnahme:

— GLCM: Informational Measure of Correlation 1 und 2

Subtraktionsbild:

- GLCM: Joint Entropy (MalR firr die Heterogenitat der Textur)
- GLDM: Dependence Entropy
— GLSZM: Zone Entropy
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Abbildung 10: Selektierte Features der Hauptkomponentenanalyse nach ihrer Selektionshdufigkeit

Die weiterhin haufig ausgewahlten Features schlieBen hauptsachlich Texturfeatures der
dynamischen Serie ein. In 5 der 10 Kreuzvalidierungen wurden weitere Formfeatures
selektiert, welche die GrofRe der VOI beschreiben. Insgesamt wurden nur 4 statistische
Features (Minimaler Grauwert der T2-Sequenz, Maximaler Grauwert und Range der
ersten Postkontrastaufnahme, Range der zweiten Postkontrastaufnahme) ausgewahlt.

Uberschneidungen in den hiufigen Featureselektionen (mehr als 5 Mal) der beiden
Modelle bestehen also in der Sphaérizitat als Formfeature, der durchschnittlichen
(korrelierten) Intensitat der ersten Postkontrastaufnahme (GLCM Joint Average) und der
Zufdlligkeit von Abhangigkeiten in der zweiten Postkontrastaufnahme (GLDM

Dependence Entropy) als Mal3 fiir die Heterogenitat des Texturkontrastes.

Statistische Auswertung

Die ROC-Kurven sind in Abbildung 11 dargestellt. Fiir die L1-Regularisierung und die
Hauptkomponentenanalyse ergaben sich AUC von 0,81 [95%-Konfidenzintervall 0,79-
0,84] respektive 0,78 [0,75-0,80], ohne Nachweis eines signifikanten Unterschieds
zwischen den beiden Modellen (p=0,037). Auch die Sensitivitat (71,5% bzw. 67,9%) und
Spezifitat (76,1% bzw. 75,1%) beider Methoden ergaben keine signifikanten

Unterschiede zwischen L1-Regularisierung und Hauptkomponentenanalyse (siehe

-34-



1.0

0.8
206
=
D
o
» 04
Illr.
0.2 [
—— PCA, AUC = 0.78 +-0.01
| L1-reg, AUC = 0.81 +-0.01
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1 - Specificity

Abbildung 11: Receiver Operator Characteristics fiir L1-Regularisierung und Hauptkomponentenanalyse

Tabelle 3). Die Auswertung durch den Radiologen ergab hingegen eine AUC von 0,98
[0,97-0,99] mit einer Sensitivitat von 99,7% [99,4-100%)] und einer Spezifitdt von 86,4%
[84,5-88,3%] und schnitt damit deutlich besser ab als beide Radiomics Ansatze
(p<0,001). Die Auswertung der Modelle mit dem halben Datensatz von halber GroRe
(n=647) ergab hinsichtlich der AUC keinen signifikanten Unterschied (p=0,05 fiir L1-
Regularisierung, p=0,06 fiir Hauptkomponentenanalyse). Unter Ausschluss aller
Lasionen mit einem Durchmesser von 2cm und grofler (823 Lasionen) ergab die Analyse
fir die L1-Regularisierung eine AUC von 0,74 [0,71-0,77], fir die
Hauptkomponentenanalyse eine AUC von 0,70 [0,67-0,74] und fir die BI-RADS®-
Einteilung eine AUC von 0,98 [0,96-0,99] ergab.
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Tabelle 7: Statistische Auswertung von L1-Regularisierung, Hauptkomponentenanalyse und Auswertung

durch den radiologischen Experten, 95%-Konfidenzintervalle in eckigen Klammern

L1-Regularisierung | Hauptkomponentenanalyse | Radiologe

Sensitivitdt in % 71,5 67,9 99,7

[69,0-74,0] [65,4-70,4] [99,4-100]
Spezifitdt in % 76,1 75,1 86,4

[73,8-78,4] [72,7-77,5] [84,5-88,3]
AUC 0,81 0,78 0,98

[0,79-0,84] [0,75-0,80] [0,97-0,99]
AUC halber 0,80 0,78 0,96
Datensatz [0,77-0,84] [0,75-0,80] [0,95-0,98]
AUC Ldsionen 0,74 0,70 0,98
<2cm [0,71-0,77] [0,67-0,74] [0,96-0,99]
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Diskussion

Mit dieser Arbeit konnte gezeigt werden, dass mittels Machine Learning Algorithmen
eine Kombination quantitativer Bildmerkmale (“radiomic signature”) gefunden werden
kann, welche in Korrelation zur Malignitatswahrscheinlichkeit einer Lasion steht. Dabei
lag die Trefferwahrscheinlichkeit der Computeralgorithmen mit einer AUC von 0,81 bzw.
0,78, Sensitivitaten von 72% bzw. 68% und Spezifitdten von 76% bzw. 75% im klinisch
akzeptablen Bereich. Zum Vergleich: Die Sensitivitdt und Spezifitdt der Mamma MRT bei
routinemaliger Befundung durch den Radiologen liegt je nach Studie bei 70 bis 100%
respektive 60 bis 90% (Kriege et al. 2004; Leach et al. 2005; Lord et al. 2007; Weinstein
et al. 2009). Verglichen mit der Befundung nach BI-RADS® durch die Radiologen in
unserem Hause schnitten die Modelle jedoch deutlich schlechter ab. Hierfir birgt die
Uberdurchschnittliche Expertise innerhalb der Abteilung, welche sich in den stets sehr
hohen Sensitivitdten (93 bis 100 %) und Spezifitaten (94 bis 98%) der Mamma MRT in
Publikationen aus der Uniklinik Aachen widerspiegelt, einen Erklarungsansatz (Kuhl et
al. 2010; Kuhl et al. 2014). Das intuitive Argument, dass die Anzahl der Untersuchungen,
mit welcher die Radiomics-Algorithmen trainiert wurde die Anzahl der durch den
erfahrenen Radiologen zuvor betrachteten Mamma MRTs deutlich unterschreitet und
somit vom Algorithmus gar keine vergleichbare ,,Erfahrung” erwartet werden kann, ldsst
sich durch die zweite Auswertung mit halber Untersuchungszahl widerlegen: Da durch
eine  Halbierung der Fallzahl keine signifikante  Verschlechterung der
Klassifikationsleistung durch die Algorithmen erzielt wurde, ist auch keine Verbesserung
dieser bei Erhohung der Zahl an Trainingsdaten fir den Algorithmus zu erwarten.
Verglichen mit den bisherigen Publikationen, welche (iber Featureextraktion und —
selektion eine Klassifikation hinsichtlich der Dignitdt von Lasionen in der Mamma-MR
untersuchten, zeigte sich durch diese Studie keine Verbesserung der
Klassifikationsleistung, obwohl innerhalb dieser Arbeit eine deutlich groRere Anzahl
sowohl an Untersuchungen als auch an extrahierten Features genutzt wurde.
Beispielsweise konnten Bhooshan et al. durch Training eines Bayesian Neural Networks
48 Features aus T2-gewichteten und dynamischen Serien so kombinieren, dass eine AUC
von 0,85 erreicht werden konnte, allerdings lag die Fallzahl mit insgesamt 196 Lasionen
deutlich unter der Fallzahl dieser Arbeit (Bhooshan et al. 2011). Antropova et al.

trainierten eine Support Vector Machine mit 38 extrahierten Features aus den
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dynamischen Serien von 690 Lasionen und erreichten eine AUC von 0,86 (Antropova,
Huynh, and Giger 2017). In beiden genannten Studien wurden kinetische Features
einbezogen, welche die Kontrastmitteldynamik, das heiRt den Intensitatsunterschied
zwischen verschiedenen Post-Kontrast-Aufnahmen, beschreiben. Die extrahierten
Texturfeatures beschrankten sich in beiden Studien auf maximal 14, aus den GLCM
berechneten Features (Haralick Features). Dass in dieser Arbeit ohne die Integration
kinetischer Features eine schlechtere Klassifikationsleistung erzielt wurde, kdnnte
darauf schlieRen lassen, dass diese auch fiir Computeralgorithmen malgeblich zur
Differenzierung der Dignitat einer Ldsion beitragen, analog zur radiologischen
Befundung, welche die Enhancement-Kurven der Lasionen einbezieht (Kuhl, Mielcareck,
et al. 1999). Dass die Kontrastmittelkinetik fiir die Klassifikation durch den Radiologen
letztlich jedoch nicht benétigt wird, wurde in den letzten Jahren durch die Etablierung
eines verkiirzten MRI-Protokolls gezeigt, bei welchem nur noch native T1-Sequenzen
und eine Post-KM-Sequenz und die entsprechenden Rekonstruktionen (Subtraktion und
MIP) zur Befundung genutzt werden ohne EinbuBen bei der diagnostischen Genauigkeit
gegeniiber den Standard-Protokollen (Chhor and Mercado 2017). Es lieRe sich auch
argumentieren, dass eine Erweiterung der extrahierten Features aufgrund zu vieler
Redundanzen die schlechtere Klassifikationsleistung bedingt. Allerdings muss
beriicksichtigt werden, dass sich die vorangegangenen Arbeiten auf solide Brustldsionen
beschrankten, in dieser Arbeit jedoch sowohl tumordse als auch nicht-tumordse
Anreicherungen eingeschlossen wurden — fiir letztere ist sowohl in der radiologischen
Befundung als auch unter Einsatz von CAD-Systemen eine schlechtere
Pradiktionsleistung der Dignitat einer Lasion bekannt (Newell et al. 2010; Gutierrez et
al. 2009). In einer Arbeit von Gallego-Ortiz und Martel konnte gezeigt werden, dass
durch eine Unterscheidung tumordser von nicht-tumordsen Lasionen eine bessere
Klassifikationsleistung durch CAD-Systeme erbracht werden kann, als ohne eine
vorherige Zuordnung der Lasionen zur einen oder anderen Lasionsart (Gallego-Ortiz and
Martel 2016). Dies untermauert, dass im direkten Vergleich der Ergebnisse dieser Arbeit
mit Arbeiten, welche nur solide tumordse Lasionen einschlieRen, schlechtere
Pradiktionsleistungen zu erwarten sind.

Da sich durch Reduzierung des Datensatzes um die Halfte keine Verschlechterung der
Ergebnisse zeigte, kann darauf geschlossen werden, dass die genutzten Modelle ab einer

gewissen Anzahl von Daten gesattigt sind - sie haben sozusagen “ausgelernt” und
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konnen sich durch weitere Erfahrung (das heillt groRere Datenséatze) nicht verbessern.
Die moglichen Ursachen hierfiir sind methodisch bedingt, wobei insbesondere die
vordefinierten, handgemachten Features eine Limitation darstellen. Durch Anwendung
komplexerer Machine Learning Methoden wie dem Deep Learning kann diese Sattigung
der Pradiktionsleistung behoben werden, worauf spdter noch genauer eingegangen
wird.

Betrachtet man die GroBenverteilung der Lasionen fallt auf, dass mit dem
Maximaldurchmesser einer Ldsion auch die Wahrscheinlichkeit fiir eine Malignitat
steigt, analog zu den Ergebnissen von Kawai et al. (Kawai et al. 2018). In der Analyse
kleiner Lasionen (Maximaldurchmesser <2cm) wurden mittels der Radiomics-
Algorithmen schlechtere Klassifikationsleistungen erzielt als unter Einschluss aller
Lasionen (AUC 0,81 bzw. 0,78 fiir alle Ldsionen gegenliber AUC 0,74 bzw. 0,70 fiir
Lasionen <2cm). Einen Erkldrungsansatz hierfir bietet Abhangigkeit der meisten
extrahierten Texturfeatures von der Matrixgrofe und somit von der LasionsgroRe: je
kleiner die Lasion, desto kleiner die Unterschiede in den berechneten Features
verschiedener Texturen —und desto schlechter die Klassifikationsleistung. Des Weiteren
lasst sich postulieren, dass sich groBere und demnach fortgeschrittene Malignome
deutlicher von benignen Lasionen unterscheiden als kleinere Karzinome, welche sich
entweder in ihren anfanglichen Stadien befinden oder geringere Wachstumsraten
aufweisen. Letztlich bleibt offen, ob sich fiir aggressivere Karzinome oder verschiedene
Tumorentitdten Unterschiede in den radiomic signatures ergeben, da innerhalb dieser
Arbeit keine Analyse mit verschiedenen Tumorgradings, Differenzierungen oder

molekularen Subtypen durchgefiihrt wurde.

Selektierte Features

Betrachtet man die von den Algorithmen selektierten Features genauer, fallt eine
Uberschneidung mit den im BI-RADS®-Katalog genannten und von Radiologen hiufig
genutzten qualitativen Bildmerkmalen zur Differenzierung maligner von benignen
Lasionen auf. Insbesondere die mit beiden Modellen selektierten Features Spharizitat
und GLCM Joint Average der ersten Postkontrastaufnahme spiegeln wichtige Kriterien
der radiologischen Befundung wider: Das Formfeature Spharizitat driickt die Form und
Begrenzung einer Lasion aus, wobei spikulierte, irreguldre Lasionen (niedrige

Sphaérizitat) fur Malignome sprechen und glatt und scharf begrenzte, ovalare Lasionen
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(hohe Spharizitdt) am ehesten benigne sind. Mit dem Feature GLCM Joint Average der
ersten Postkontrastaufnahme wird die durchschnittliche Intensitat der Lasion
beschrieben, wobei bei hohen Werten auf ein frithes “Aufleuchten” der Lasion, das heift
ein fir Malignome typisches schnelles Anfluten des Kontrastmittels riickgeschlossen
werden kann (Kuhl, Mielcareck, et al. 1999; Szabo et al. 2003).

Mittels der L1-Regularisierung wurden mit einer Anzahl von 47 relativ viele Features
ausgewahlt, welche auch trotz des genutzten Bestrafungsterms einige Redundanzen
untereinander aufwiesen. Dabei wurden sowohl statistische als auch Texturfeatures
selektiert. Die selektierten Features aus den T2-Sequenzen beschreiben dabei vor allem
die Intensitat (10. Perzentile) und ihre rdumliche Verteilung innerhalb der Ldsion (GLCM
Cluster Prominence, GLSZM Features), was sich auch in der qualitativen Befundung
durch hohere Malignitdatswahrscheinlichkeiten bei T2-hypointensen, heterogenen
Lasionen findet (Kuhl, Klaschik, et al. 1999; Malich et al. 2005). In der dynamischen Serie
wurden vor allem solche Features ausgewadhlt, welche sowohl die starke frihe
Kontrastmittelanreicherung (Schiefe, GLCM Joint Average der 1. Post-KM-Sequenz) als
auch die lasionsinterne Heterogenitdt dieser beschreiben (GLCM Joint Energy der 1.
Post-KM-Sequenz), analog zur Betrachtung durch den Radiologen, welcher in seiner
Befundung insbesondere das Kontrastmittelanreicherungsverhalten des Tumors als
Differenzierungsmerkmal zwischen malignen und benignen Lasionen nutzt. Aus dem
statistischen Feature des Interquartilsabstands (aus der letzten Postkontrastaufnahme)
kann ein Rim Enhancement mit einem Kontrast zwischen dufRerer und innerer Zone der
Lasion abgeleitet werden. Im Subtraktionsbild wurden neben Starke und Verteilung der
Intensitaten (Schiefe, 10. Perzentile, Kurtosis) als Mal} fiir die Anreicherungsstarke
ebenfalls Texturfeatures selektiert, welche die Heterogenitat und Feinheit der Textur
beschreiben (GLCM IMC2, GLDM Dependence Entropy, GLSZM Small Area Emphasis).
Insgesamt kann gesagt werden, dass die selektierten Features der L1-Regularisierung
die vom Radiologen betrachteten Tumormerkmale Form, friihes Anfluten des
Kontrastmittels und inhomogene Kontrastmittelverteilung imitieren, was deren
Klassifikationsvermdgen unterstreicht. Die weitere Kontrastmitteldynamik im Sinne
eines Auswaschens des Tumors, welches als typisch fir Malignome gilt, wurde vom
Modell hingegen nicht selektiert. Dies lasst sich zum einem damit erklaren, dass die
Kinetik mit den in dieser Arbeit extrahierten Features gar nicht erfasst wurde, da ein

Auswaschen sich in den spaten ohne Vergleich zu den friihen Post-KM-Sequenzen nicht

-40 -



von einer von Beginn an maRigen Kontrastmittelaufnahme unterscheidet. Zum anderen
kann argumentiert werden, dass ein Auswaschen des Tumors in der Klassifikation der
Lasionen von geringerer Bedeutung ist als das friihe, schnelle und inhomogene
Enhancement — analog zu den Ergebnissen aus Studien mit verkiirzten MR-Protokollen
(Kuhl 2018; Chhor and Mercado 2017).

Im Gegensatz zur L1-Regularisierung wurden mit der Hauptkomponentenanalyse
insgesamt zwar weniger Features selektiert, doch auch hier bestehen Redundanzen
zwischen diesen. Beispielsweise wurden jeweils in der 2. bis 4. Postkontrastaufnahme
die Features GLCM Informational Measure of Correlation 1 und 2 ausgewihlt, welche
beide die Komplexitdt der Textur beschreiben und untereinander hohe Korrelationen
aufweisen. Interessanterweise wurde mit der Hauptkomponentenanalyse wahrend der
10-fachen Kreuzvalidierung insgesamt nur 4 statistische Features — und diese maximal
5-mal innerhalb der 10-fachen Schleife — ausgewahlt, und zwar zum einen die
Hypointensitat in der nativen T2-Sequenz (Minimum T2), zum anderen Features welche
jeweils die Starke und Intensitdtsverteilung der friihen Kontrastmittelanreicherung
widerspiegeln (Maximum und Range der 1.Post-KM-Sequenz bzw. Range der 2. Post-
KM-Sequenz). Bei allen weiteren selektierten Features handelt es sich um
Texturfeatures, welche in den nativen Aufnahmen und den Subtraktionsbildern die
Heterogenitat der Textur (GLSZM Zone Entropy der T2-Sequenz, GLDM Dependence
Entropy der nativen T1-Sequenz, GLCM Joint Entropy, GLDM Dependence Entropy,
GLSZM Zone Entropy der Subtraktionsbilder) und in der dynamischen Serie zusatzlich
die frihe Kontrastmittelanreicherung sowie die gesamte Komplexitdat der Textur
beschreiben (GLCM Joint Average, GLDM Dependence Entropy der 1. Post-KM-Sequenz;
GLCM IMC 1 und 2 der 2., 3. und 4. Post-KM-Sequenz). Daraus lasst sich schlielRen, dass
fir die Hauptkomponentenanalyse neben der bereits diskutierten Form und frihen
Kontrastmittelanreicherung vor allem das interne Signalverhalten der Lasion sowohl vor
als auch nach Kontrastmittelapplikation relevant sind - analog zur Betrachtung der
dynamischen Serie durch den Radiologen.

Als zukinftig mogliche Anwendung des Klassifikationsalgorithmus steht die
Implementierung in ein computer-assistiertes Diagnostiksystem und die Anwendung im
klinischen Alltag, wodurch eine Erhohung der Sensitivitdt und vor allem der Spezifitat
der Mamma MRT auch fiir weniger erfahrene Befunder moglich ware. Hierdurch lieRe

sich letztlich eine erhohte Verfiigbarkeit der Mamma MRT und deren breitflachigere
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Anwendung, moglicherweise auch als Screening-Instrument fiir bestimmte
Patientenkollektive, ermoglichen. Ebenfalls ware durch den Einsatz des verkiirzten MR-
Protokolls, dessen diagnostische Wertigkeit mit dieser Arbeit unterstrichen wird, eine
erhohte Verfliigbarkeit und eine deutliche Kostenreduktion der Mamma MRT madglich.
Letztlich kdonnte eine erhohte Detektionsrate vor allem mammografisch okkulter
Mammakarzinome mit konsekutiver Senkung der brustkrebsspezifischen Mortalitat

moglich werden.

Limitationen

Durch die Auswahl der Studienkohorte ergeben sich fir die Fragestellung dieser Arbeit
mehrere Limitationen: Erstens, bei der Auswahl der eingeschlossenen Ldsionen wurde
nicht zwischen tumordsen und nicht-tumordsen anreichernden Ldsionen
unterschieden. Grundlage hierfiir ist die Annahme, dass es eine Signatur von
Bildfeatures gibt, welche unabhangig von der Lasionsart ist. In der klinischen Praxis wird
hingegen regelhaft zwischen den beiden Formen der Kontrastmittelanreicherung
unterschieden (Morris EA 2013). In den bisherigen Studien zu Radiomics in der Mamma
MRT wurde sich daher zumeist auf solide Tumoren beschrankt. Flir computerassistierte
Diagnostiksysteme konnte gezeigt werden, dass sie fir solide Tumoren eine bessere
Klassifikationsleistung aufweisen als fir nicht-tumordse Lasionen (Newell et al. 2010).
Auch fiir den menschlichen Betrachter stellt die Einordnung nicht-tumordser
Anreicherungen die anspruchsvollere Aufgabe dar als die Detektion und Klassifizierung
solider Tumoren, woraus eine niedrigere Sensitivitdt fiir die Detektion von duktalen
Carcinoma in situ resultiert (Kuhl 2007a). Da in dieser Arbeit nicht zwischen den
Lasionsarten unterschieden wurde, bleibt offen, ob durch eine Trennung eine bessere
Leistung der Modelle moglich ware oder ob die selektierten Features voneinander
abweichen. Als zweiten Punkt ist der Einschluss schon biopsierter Ldsionen zu nennen.
Durch die Probenentnahme wird ein Gewebedefekt innerhalb der Lasion sowie eine
Reaktion des umliegenden Gewebes verursacht, welches in den in der Regel kurz darauf
durchgefiihrten MRT-Untersuchungen abgebildet wird ist. Da die MR Diagnostik in
vielen Fallen bei schon bioptisch gesicherten malignen Tumoren durchgefiihrt wurde,
sind in dieser Arbeit einige der Ldasionen mit MR-tomografisch sichtbaren Stanzdefekten

eingeschlossen wurden. Somit kdnnten Features existieren und selektiert worden sein,
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welche diese Defekte widerspiegeln und als Zeichen fiir Malignitat gewertet werden und
somit die Ergebnisse verfalschen.

Die in dieser Arbeit verwendeten MR Aufnahmen der Brust wurden alle am gleichen
Tomografen nach demselben Untersuchungsprotokoll akquiriert. Da durch
verschiedene Gerate und verschiedene MR-Sequenzen Grauwertvariationen entstehen,
werden auch die extrahierten Features, insbesondere die Texturfeatures, beeinflusst
(Collewet, Strzelecki, and Mariette 2004). In einer Studie von Saha et al. konnte eine
Abhdngigkeit der berechneten Features durch verschiedene Aufnahmeparameter bzw.
zwischen verschiedenen Geratehersteller speziell flir Mamma-MR-Tomografien gezeigt
werden (Saha et al. 2017). Auch fiir CT-Untersuchungen konnte eine Instabilitdt der
Features bei variablen Akquisitionsparametern gezeigt werden (Berenguer et al. 2018).
Somit kénnen die in dieser Arbeit trainierten Modelle zunachst nur auf hausinterne,
nach dem gleichen Protokoll akquirierte Untersuchungen Ubertragen werden, da bei
einer Anwendung auf externen Bildern ohne erneutes Training eine schlechtere
Vorhersageleistung zu erwarten ist. Ein robustes, von der Aufnahmetechnik
unabhangiges Modell, wiirde entweder eine universelle Normalisierung der Grauwerte
(zum Beispiel anhand eines MR-Modells mit definierten Eigenschaften) voraussetzen
oder konnte durch Training auf einem groRen Datensatz aus verschiedenen
Institutionen mit Gerdten verschiedener Hersteller, Aufnahmeparametern und -
protokollen erreicht werden (Collewet, Strzelecki, and Mariette 2004).

Durch die manuelle Segmentierung der Lasionen ergeben sich zweierlei
Einschrankungen: zum einen ist der hohe zeitliche Aufwand mit einer durchschnittlichen
Bearbeitungszeit von 20 Minuten pro Untersuchung - allein fiir die Segmentierung - im
klinischen Alltag nicht angemessen, insbesondere im Hinblick auf zukiinftige Studien
grofReren Datenumfangs. Zum anderen wird die Reproduzierbarkeit der Daten deutlich
eingeschrankt. Auch wenn durch die manuelle Segmentierung durch einen Experten
eine vermeintliche “ground truth” erreicht werden kann, wird in der Literatur trotzdem
eine zumindest semiautomatische bis ganzlich automatisierte Segmentierung
vorgezogen um die Studie vergleichbar zu machen, da fir manuelle Segmentierungen
eine hohe Variabilitat zwischen unterschiedlichen Betrachtern bekannt ist (Menze et al.
2015). Bei Anwendung eines Modells aus handsegmentierten Daten auf einem neuen
Datensatz, welcher von einem zweiten Untersucher segmentiert wurde, ist also eine

Verféalschung der Ergebnisse bzw. eine schlechtere Vorhersageleistung des Modells zu
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erwarten. Ein weiterer Punkt ist, dass eine Lasionsdetektion wie bei den
computerassistierten Diagnostiksystemen, mit der manuellen Segmentierung nicht
erfolgt. Der Algorithmus lernt zwar, definierte Regionen (ROIs) zu klassifizieren, nicht
jedoch, diese innerhalb des Datensatzes zu erkennen. Somit ware die Anwendung des
Modells im klinischen Alltag zunachst von geringerem Nutzen, da die Lasionen zunachst
vom Betrachter erkannt und markiert werden missen. Eine zukiinftige Erweiterung der
Algorithmen auf die Detektion suspekter Ldsionen aus den Rohdaten ist fir eine
Anwendung als routinemaRBig eingesetzte Diagnostikunterstiitzung also obligat.

Durch die Auswertung vordefinierter, von Hand programmierter Bildfeatures wird dem
selbststdandigen Lernen des Computers Grenzen gesetzt, die durch das menschliche
Verstandnis der Bildverarbeitung entstehen. Wie in der Arbeit gezeigt, wurden durch
diese Vorgehensweise hauptsachlich diejenigen Features selektiert, welche auch bei
menschlicher Betrachtung ausschlaggebend fir eine Klassifizierung der Lasionen nach
ihrer Malignitdt sind. Mochte man die qualitative radiologische Befundung
computerbasiert imitieren, so miissten in diesem Zusammenhang auch 4-dimensionale
Features extrahiert werden, um die Anreicherungskinetik der Bildpunkte quantitativ zu
erfassen. Hierflir kdnnen spatiotemporale Features, das heiSt Features, welche die
pixelweise Grauwertianderung und deren rdaumliche Anordnung beriicksichtigen,
berechnet werden. Fir diese konnten in mehreren Studien zumindest univariate
Korrelationen zur Malignitdatswahrscheinlichkeit eines Brusttumors in MR-Tomografien
und ein besseres Klassifikationsvermogen gegeniiber Texturfeatures gezeigt werden
(Milenkovic et al. 2013; Zheng et al. 2009; Agner et al. 2011). Durch den Einsatz
vorprogrammierter, definierter Features wird jedoch ausgeschlossen, dass weitere,
(noch) undefinierte Bildmerkmale existieren, welche von lernenden Algorithmen
erkannt werden konnten. Um dies zu lberwinden kénnen Deep Learning Modelle

genutzt werden, auf welche im nachsten Kapitel genauer eingegangen wird.

Ausblick

Einige der oben genannten Limitationen kdnnen durch Anwendung von Deep bzw.
Transfer Learning Methoden mithilfe von Convolutional Neural Networks (CNN)
behoben werden. Hierbei handelt es sich um Softwarearchitektur, die den neuronalen
Verknipfungen im menschlichen Gehirn nachempfunden ist. Dabei sind verschiedene

Datenpunkte in mehreren Ebenen (Layers) (iber Gewichtungen miteinander verbunden,
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wobei durch das Training des Netzes die Gewichtungen angepasst werden. Da das
Netzwerk selbststiandig erkennt, welche Anteile und Charakteristika innerhalb einer
Bildregion mit der Pradiktion korreliert sind, ist weder eine vorherige Definition von
Bildfeatures noch eine Segmentation der Tumorgrenzen nétig - eine grobe Angabe (iber
die Region of Interest zum Beispiel iber eine Markierung des Tumormittelpunkts ist
ausreichend. Damit das Netz ausreichend angepasst werden kann, sind jedoch
wesentlich groRere Datenmengen notwendig, als fir herkdmmliche Machine Learning
Ansdtze. Um die bendtigte Datenmenge zu reduzieren, kénnen auf Standardbildern
(zum Beispiel von Landschaften) vortrainierte CNN genutzt werden, welche
anschlieRend auf den eigentlichen Daten weiter trainiert werden (“Fine-Tuning”), wofir
der Begriff Transfer Learning genutzt wird. Fir eine genauere Erklarung der
Funktionsweise neuronaler Netze sei auf weiterfiihrende Literatur verwiesen (Topol
2019; LeCun, Bengio, and Hinton 2015; Litjens et al. 2017).

Dass mittels CNN durchaus bessere Klassifikationsergebnisse erzielt werden kénnen als
mit klassischen Machine Learning Ansatzen, konnte fiir verschiedene Modalitdten und
Fragestellungen gezeigt werden. In der Arbeit von Antropova et al. konnten bessere
Klassifikationsleistungen beziglich der Malignitdt von Brustldsionen durch ,deep
learned” - d.h. durch CNN extrahierte Features - sowohl in der Mamma-MRT (AUC 0,87)
als auch in der Mammografie und der Mammasonografie gezeigt werden (Antropova,
Huynh, and Giger 2017). Als Weiterfiihrung dieser Doktorarbeit untersuchte die
Arbeitsgruppe unter Truhn et al. die Pradiktionsleistung eines auf demselben Datensatz
trainierten neuronalen Netzes mit signifikant besseren Ergebnissen als den beiden
klassischen Radiomics Modellen (Truhn et al. 2018). Fir die besten
Klassifikationsergebnisse (AUC 0,88, Sensitivitat 78%, Spezifitdt 85%) wurden durch das
CNN dabei die Bilder der dynamischen Serie (native Aufnahme, erste und dritte
Postkontrastaufnahme) genutzt. AuBerdem konnte gezeigt werden, dass - im
Unterschied zur L1-Regularisierung und Hauptkomponentenanalyse - durch einen
grofReren Datensatz die Leistung des Netzes verbessert werden kann. Zukiinftig werden
sich die CNN-basierten Klassifikatoren im klinischen Alltag unter verschiedenen
Aufnahmebedingungen prospektiv erproben miissen, um ihre Leistung weiter zu
verbessern und eine breite Anwendung als unterstitzendes Diagnostikum erméglichen

zu konnen.
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Darlber hinaus gilt als Zielsetzung der Radiomics die Korrelation mit weiteren
prognostischen und tumorbiologischen Parametern. In der Mamma MRT wurden
hinsichtlich des Brustkrebses bisher unter anderem Zusammenhdnge zwischen
Bildparametern und rezidivfreiem Uberleben, Lymphknotenstatus oder molekularen
Subtypen untersucht, mit teils widerspriichlichen Ergebnissen, wobei in den meisten der
bisherigen Studien lediglich kleine Datensatze und wenige Bildfeatures genutzt wurden
(Guo et al. 2015; Burnside et al. 2016). Beispielsweise konnten Fan et al. mittels 88
handgemachter Features eine Klassifikation anhand der vier verschiedenen molekularen
Subtypen nachweisen, Grimm et al. nutzte 56 Features und kam zu dem Ergebnis, dass
sich mit diesen lediglich Luminal A und Luminal B Subtypen voneinander unterscheiden
lassen (Fan et al. 2017; Grimm, Zhang, and Mazurowski 2015). Eine von Dong et al.
publizierte  Vorhersage des Lymphknotenstatus  durch Features  aus
diffusionsgewichteten Sequenzen oder die Vorhersage des Ki-67-Wertes anhand eines
Radiomic-Scores der dynamischen Serie kdnnten bei Bestadtigung der Ergebnisse und
weiterfiihrender Forschung in der Entwicklung eines in-vivo Biomarkers resultieren (Ma
et al. 2018; Dong et al. 2017; Liang et al. 2018). Auch die bildmorphologische Korrelation
mit molekulargenetischen Parametern, zum Beispiel dem etablierten OnkotypeDX
Score, wird mittels Radiomics Analysen derzeit untersucht (Nam et al. 2019) Fir
onkologische Fragestellungen ist auch eine Darstellung der phéanotypischen
Tumorheterogenitat (und deren Korrelation zu genotypischen bzw. molekularen
Unterschieden) mittels Radiomics zukiinftig interessant, da hierdurch prazise Biopsien
und Therapieplanungen ermoglicht werden kdnnten (Gatenby, Grove, and Gillies 2013).
Bis zur Anwendung im klinischen Alltag sind allerdings viele weitere, multizentrisch

Untersuchungen mit groBeren Datenmengen vonndten.
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Zusammenfassung

Mit dieser Arbeit wurden zwei klassische Machine Learning Verfahren — die L1-
Regularisierung und die Hauptkomponentenanalyse — auf ihre Fahigkeit berprift,
manuell segmentierte kontrastmittelanreichernde Lasionen aus Routine-MRT der Brust
anhand ihrer quantitativen Bildmerkmale nach ihrer Dignitdt zu klassifizieren. Dazu
wurden die Lasionen manuell segmentiert und mit dem per Histologie oder 2-jdhrigem
Follow-Up validiertem Zielwert in Korrelation gesetzt. Zur Klassifikation wurden dabei
die oben genannten Algorithmen zur Featureselektion und Klassifikation doppelt
kreuzvalidiert und per Resampling auf ihre Genauigkeit hin Gberprift. Es ldsst sich
schlussfolgern, dass mittels der ausgewdhlten Methoden zwar klinisch akzeptable
Klassifikationsleistungen erzielt werden kénnen, der radiologische Experte erzielte
jedoch deutlich bessere Ergebnisse. Eine Auswertung auf dem halben Datensatz
erbrachte keine schlechteren Ergebnisse, sodass geschlussfolgert werden kann, dass ein
Training auf einer groBeren Datenmenge keine Verbesserung im Sinne eines lernenden
Systems ergibt. Eine Betrachtung der selektierten Features ergab die Erkenntnis, dass
insbesondere Form und intratumorale Heterogenitat der Kontrastmittelaufnahme, d.h.
der Textur nach Kontrastmittelapplikation, wegweisend fir die Unterscheidung
benigner von malignen Lasionen sind. Eine klinische Anwendung der Radiomics
Algorithmen ist zum einen die Einbettung in die Routine-Befundung als unterstitzendes
Diagnostikum. Zum anderen ist zukiinftig eine Nutzung von bildgebenden Parametern
als komplementéarer Biomarker in der Prazisionsmedizin denkbar. Hierzu sind jedoch
einige Weiterentwicklungen notig, wobei insbesondere die Anwendung von Deep bzw.

Transfer Learning mittels neuronaler Netze vielversprechend sind.
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Anhang

Selektionsfrequenzen der L1-Regularisierung

Tabelle 8: Featureselektionsfrequenzen der L1-Regularisierung innerhalb der 10-fachen Kreuzvalidierung

Frequenz | Sequenz Featureart | Feature

10/10 T2 Statistik 10Percentile

10/10 T2 Textur glcm-ClusterProminence

10/10 T2 Textur glcm-Correlation

10/10 T2 Textur glszm-HighGrayLevelZoneEmphasis

10/10 T2 Textur glszm-SmallArealowGrayLevelEmphasis

10/10 T2 Form Sphericity

10/10 T1 nativ Statistik Interquartile Range

10/10 Post-KM 1 | Statistik Skewness

10/10 Post-KM 1 | Textur glcm-JointAverage

10/10 Post-KM 1 | Textur glcm-JointEnergy

10/10 Post-KM 1 | Textur glszm-SmallArealowGrayLevelEmphasis

10/10 Post-KM 2 | Textur gldm-
SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis

10/10 Post-KM 2 | Textur gldm-SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis

10/10 Post-KM 4 | Statistik InterquartileRange

10/10 Post-KM 4 | Textur glrim-LongRunHighGrayLevelEmphasis

10/10 Post-KM 4 | Textur glrim-RunEntropy

10/10 Sub Statistik 10Percentile

10/10 Sub Statistik Kurtosis

10/10 Sub Statistik Skewness

10/10 Sub Textur glem-Imc2

10/10 Sub Textur gldm-DependenceEntropy

10/10 Sub Textur gldm- LowGrayLevelEmphasis

10/10 Sub Textur glszm-SmallAreaEmphasis

9/10 T2 Textur glcm-Imc

9/10 T2 Textur glszm-SmallAreaEmphasis
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9/10 T1 nativ Statistik 10Percentile

9/10 T1 nativ Textur glcm-ClusterShade

9/10 Post-KM 1 | Statistik Maximum

9/10 Post-KM 1 | Textur gldm-LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis

9/10 Post-KM 1 | Textur gldm-LowGrayLevelEmphasis

9/10 Post-KM 3 | Textur glcm-ldn

9/10 Sub Textur gldm-
LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis

8/10 T2 Textur gldm-DependenceNonUniformityNormalized

8/10 T2 Form Elongation

8/10 T1 nativ Statistik Variance

8/10 T1 nativ Textur glcm-Id

8/10 Post-KM 1 | Textur glszm-GrayLevelNonUniformityNormalized

8/10 Post-KM 2 | Textur glcm-ClusterTendency

8/10 Post-KM 2 | Textur gldm-DependenceEntropy

8/10 Post-KM 2 | Textur glszm-SmallAreaEmphasis

8/10 Post-KM 3 | Textur glcm-JointEnergy

8/10 Post-KM 3 | Textur gldm-SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis

8/10 Sub Textur glcm-Correlation

7/10 T2 Textur glcm-ClusterShade

7/10 T1 nativ Textur glcm-Correlation

7/10 T1 nativ Textur glrim-RunVariance

7/10 T1 nativ Textur glrim-ShortRunLowGrayLevelEmphasis

7/10 T1 nativ Textur glszm-SmallAreaEmphasis

7/10 Post-KM 2 | Textur glszm-GrayLevelNonUniformityNormalized

7/10 Post-KM 3 | Textur glszm-LowGraylLevelZoneEmphasis

7/10 Sub Textur glcm-ClusterShade

6/10 T2 Statistik Skewness

6/10 T1 nativ Textur glcm-ClusterProminence

6/10 T1 nativ Textur gldm-DependenceNonUniformityNormalized

6/10 T1 nativ Textur glszm-SmallAreaHighGrayLevelEmphasis
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6/10 Post-KM 2 | Textur glcm-ClusterProminence

6/10 Post-KM 2 | Textur glcm-Correlation

6/10 Post-KM 4 | Textur glcm-Imc2

6/10 Sub Textur glcm-JointEnergy

6/10 Sub Textur glrim-LongRunLowGrayLevelEmphasis

5/10 T2 Textur glcm-ldn

5/10 T1 nativ Textur glcm-Imcl

5/10 Post-KM 1 | Textur glcm-ClusterProminence

5/10 Post-KM 1 | Textur glcm-MaximumProbability

5/10 Post-KM 1 | Textur gldm-DependenceEntropy

5/10 Post-KM 1 | Textur glszm-SizeZoneNonUniformityNormalized

5/10 Post-KM 3 | Statistik 10Percentile

5/10 Post-KM 3 | Statistik Skewness

5/10 Post-KM 4 | Statistik 10Percentile

5/10 Post-KM 4 | Statistik RobustMeanAbsoluteDeviation

5/10 Post-KM 4 | Textur glem-ldmn

5/10 Sub Statistik InterquartileRange

5/10 Sub Textur glszm-SizeZoneNonUniformityNormalized

5/10 Sub Textur glszm-ZoneEntropy

4/10 T2 Statistik glcm-Contrast

4/10 T2 Textur glcm-JointEnergy

4/10 T2 Textur gldm-LargeDependenceEmphasis

4/10 T2 Textur glrim-GrayLevelNonUniformityNormalized

4/10 T1 nativ Statistik Median

4/10 T1 nativ Textur glcm-DifferenceAverage

4/10 T1 nativ Textur glcm-MaximumProbability

4/10 T1 nativ Textur gldm-GraylLevelVariance

4/10 T1 nativ Textur gldm-LargeDependenceEmphasis

4/10 T1 nativ Textur gldm-
SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis

4/10 Post-KM 1 | Statistik Uniformity
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4/10 Post-KM 3 | Statistik InterquartileRange

4/10 Post-KM 3 | Textur glem-1d

4/10 Post-KM 4 | Statistik Minimum

4/10 Post-KM 4 | Textur glcm-DifferenceVariance

3/10 T2 Textur gldm-LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis

3/10 T2 Textur glszm-GraylLevelVariance

3/10 T2 Textur glszm-SizeZoneNonUniformity

3/10 Post-KM 1 | Textur glcm-ClusterShade

3/10 Post-KM 1 | Textur glcm-Imcl

3/10 Post-KM 1 | Textur glcm-InverseVariance

3/10 Post-KM 1 | Textur gldm-SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis

3/10 Post-KM 1 | Textur glszm-LargeAreaEmphasis

3/10 Post-KM 2 | Statistik RootMeanSquared

3/10 Post-KM 2 | Textur glcm-InverseVariance

3/10 Post-KM 3 | Textur glcm-ldm

3/10 Post-KM 4 | Textur gldm-DependenceNonUniformityNormalized

3/10 Post-KM 4 | Textur glszm-SmallAreaEmphasis

3/10 Sub Textur glcm-InverseVariance

3/10 Sub Textur gldm-DependenceNonUniformityNormalized

3/10 Sub Textur gldm-DependenceVariance

3/10 Sub Textur gldm-
SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis

2/10 T2 Statistik Kurtosis

2/10 T2 Textur glcm-ldmn

2/10 T2 Textur glcm-MaximumProbability

2/10 T2 Textur glrim-LowGrayLevelRunEmphasis

2/10 T1 nativ Statistik Minimum

2/10 T1 nativ Textur glcm-Contrast

2/10 T1 nativ Textur glcm-ldmn

2/10 T1 nativ Textur gldm-DependenceVariance

2/10 T1 nativ Textur glszm-ZoneEntropy
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2/10 Post-KM 1 | Textur gldm-
LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis

2/10 Post-KM 2 | Statistik 10Percentile

2/10 Post-KM 2 | Statistik 90Percentile

2/10 Post-KM 2 | Textur glcm-ClusterShade

2/10 Post-KM 2 | Textur glcm-JointEntropy

2/10 Post-KM 2 | Textur glrim-RunLengthNonUniformityNormalized

2/10 Post-KM 2 | Textur glszm-LowGraylLevelZoneEmphasis

2/10 Post-KM 2 | Textur glszm-ZoneEntropy

2/10 Post-KM 3 | Statistik Kurtosis

2/10 Post-KM 3 | Statistik Uniformity

2/10 Post-KM 3 | Textur glem-Imc2

2/10 Post-KM 3 | Textur glcm-InverseVariance

2/10 Post-KM 3 | Textur glcm-MaximumProbability

2/10 Post-KM 3 | Textur glrim-ShortRunLowGrayLevelEmphasis

2/10 Post-KM 4 | Statistik MeanAbsoluteDeviation

2/10 Post-KM 4 | Textur glcm-Contrast

2/10 Post-KM 4 | Textur glszm-SmallAreaLowGrayLevelEmphasis

2/10 Sub Textur glcm-Autocorrelation

2/10 Sub Textur glcm-ClusterProminence

2/10 Sub Textur glcm-Contrast

2/10 Sub Textur glcm-ldmn

2/10 Sub Textur gldm-LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis

2/10 Sub Textur glrlm-RunVariance

2/10 Sub Textur glszm-LargeAreaHighGrayLevelEmphasis

2/10 Sub Textur glszm-LargeArealowGraylLevelEmphasis

1/10 T2 Statistik 90Percentile

1/10 T2 Statistik Maximum

1/10 T2 Statistik MeanAbsoluteDeviation

1/10 T2 Statistik Minimum

1/10 T2 Statistik TotalEnergy
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1/10 T2 Statistik Uniformity

1/10 T2 Textur glcm-JointAverage

1/10 T2 Textur glcm-SumEntropy

1/10 T2 Textur glcm-SumSquares

1/10 T2 Textur gldm-
SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis

1/10 T2 Textur gldm-SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis

1/10 T2 Textur glrim-LongRunEmphasis

1/10 T2 Textur glrim-LongRunHighGrayLevelEmphasis

1/10 T2 Textur glrim-LongRunLowGrayLevelEmphasis

1/10 T2 Textur glrim-ShortRunLowGrayLevelEmphasis

1/10 T2 Textur glszm-GrayLevelNonUniformityNormalized

1/10 T2 Textur glszm-LargeAreaHighGrayLevelEmphasis

1/10 T2 Textur glszm-LargeArealowGraylLevelEmphasis

1/10 T2 Textur glszm-LowGraylLevelZoneEmphasis

1/10 T2 Textur glszm-SmallAreaHighGrayLevelEmphasis

1/10 T2 Textur glszm-ZonePercentage

1/10 T2 Form Maximum?2DDiameterRow

1/10 T2 Form MinorAxis

1/10 T2 Form SurfaceArea

1/10 T2 Form SurfaceVolumeRatio

1/10 T1 nativ Statistik Maximum

1/10 T1 nativ Textur glcm-ClusterTendency

1/10 T1 nativ Textur glcm-DifferenceVariance

1/10 T1 nativ Textur glcm-ldn

1/10 T1 nativ Textur glcm-InverseVariance

1/10 T1 nativ Textur gldm-
LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis

1/10 T1 nativ Textur gldm-LowGrayLevelEmphasis

1/10 T1 nativ Textur gldm-SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis

1/10 T1 nativ Textur glrim-GrayLevelNonUniformityNormalized
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1/10 T1 nativ Textur glrim-LongRunLowGrayLevelEmphasis

1/10 T1 nativ Textur glrim-RunEntropy

1/10 T1 nativ Textur glszm-GrayLevelNonUniformityNormalized

1/10 T1 nativ Textur glszm-GraylLevelVariance

1/10 T1 nativ Textur glszm-HighGrayLevelZoneEmphasis

1/10 T1 nativ Textur glszm-LargeAreaHighGrayLevelEmphasis

1/10 T1 nativ Textur glszm-LargeArealowGrayLevelEmphasis

1/10 T1 nativ Textur glszm-LowGrayLevelZoneEmphasis

1/10 T1 nativ Textur glszm-SmallAreaLowGrayLevelEmphasis

1/10 T1 nativ Textur glszm-ZoneVariance

1/10 Post-KM 1 | Statistik Kurtosis

1/10 Post-KM 1 | Statistik Median

1/10 Post-KM 1 | Statistik Range

1/10 Post-KM 1 | Statistik RootMeanSquared

1/10 Post-KM 1 | Textur glcm-DifferenceVariance

1/10 Post-KM 1 | Textur glcm-ldmn

1/10 Post-KM 1 | Textur glcm-JointEntropy

1/10 Post-KM 1 | Textur glcm-SumEntropy

1/10 Post-KM 1 | Textur gldm-DependenceNonUniformityNormalized

1/10 Post-KM 1 | Textur gldm-DependenceVariance

1/10 Post-KM 1 | Textur gldm-
SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis

1/10 Post-KM 1 | Textur glrim-GrayLevelVariance

1/10 Post-KM 1 | Textur glrim-LongRunLowGrayLevelEmphasis

1/10 Post-KM 1 | Textur glrim-ShortRunLowGrayLevelEmphasis

1/10 Post-KM 1 | Textur glszm-GraylLevelVariance

1/10 Post-KM 1 | Textur glszm-HighGrayLevelZoneEmphasis

1/10 Post-KM 1 | Textur glszm-LowGraylLevelZoneEmphasis

1/10 Post-KM 1 | Textur glszm-SmallAreaEmphasis

1/10 Post-KM 1 | Textur glszm-ZonePercentage

1/10 Post-KM 1 | Textur glszm-ZoneVariance
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1/10 Post-KM 2 | Statistik Kurtosis

1/10 Post-KM 2 | Statistik Maximum

1/10 Post-KM 2 | Statistik Range

1/10 Post-KM 2 | Statistik RobustMeanAbsoluteDeviation

1/10 Post-KM 2 | Textur glcm-Imcl

1/10 Post-KM 2 | Textur glcm-Imc2

1/10 Post-KM 2 | Textur glcm-JointAverage

1/10 Post-KM 2 | Textur glcm-MaximumProbability

1/10 Post-KM 2 | Textur gldm-DependenceVariance

1/10 Post-KM 2 | Textur gldm-LargeDependenceEmphasis

1/10 Post-KM 2 | Textur gldm-LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis
1/10 Post-KM 2 | Textur gldm-SmallDependenceEmphasis

1/10 Post-KM 2 | Textur glszm-SmallAreaLowGrayLevelEmphasis
1/10 Post-KM 3 | Statistik 90Percentile

1/10 Post-KM 3 | Statistik RootMeanSquared

1/10 Post-KM 3 | Textur glcm-ClusterProminence

1/10 Post-KM 3 | Textur glcm-ClusterShade

1/10 Post-KM 3 | Textur glcm-DifferenceEntropy

1/10 Post-KM 3 | Textur gldm-DependenceEntropy

1/10 Post-KM 3 | Textur gldm-DependenceNonUniformityNormalized
1/10 Post-KM 3 | Textur gldm-LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis
1/10 Post-KM 3 | Textur glrlm-RunEntropy

1/10 Post-KM 3 | Textur glrim-ShortRunEmphasis

1/10 Post-KM 3 | Textur glszm-SmallAreaHighGrayLevelEmphasis
1/10 Post-KM 3 | Textur glszm-ZoneEntropy

1/10 Post-KM 4 | Statistik 90Percentile

1/10 Post-KM 4 | Statistik Kurtosis

1/10 Post-KM 4 | Statistik _Maximum

1/10 Post-KM 4 | Statistik Skewness

1/10 Post-KM 4 | Textur glcm-ClusterProminence

1/10 Post-KM 4 | Textur glcm-ClusterShade
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1/10 Post-KM 4 | Textur glem-Imc1

1/10 Post-KM 4 | Textur glcm-InverseVariance

1/10 Post-KM 4 | Textur glcm-JointEntropy

1/10 Post-KM 4 | Textur gldm-
LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis

1/10 Post-KM 4 | Textur glrim-ShortRunEmphasis

1/10 Post-KM 4 | Textur glrim-ShortRunHighGrayLevelEmphasis

1/10 Post-KM 4 | Textur glszm-GrayLevelNonUniformityNormalized

1/10 Post-KM 4 | Textur glszm-ZonePercentage

1/10 Sub Statistik MeanAbsoluteDeviation

1/10 Sub Statistik RobustMeanAbsoluteDeviation

1/10 Sub Statistik Uniformity

1/10 Sub Textur glcm-DifferenceAverage

1/10 Sub Textur glcm-DifferenceEntropy

1/10 Sub Textur glcm-DifferenceVariance

1/10 Sub Textur glcm-JointEntropy

1/10 Sub Textur gldm-LargeDependenceEmphasis

1/10 Sub Textur gldm-SmallDependenceEmphasis

1/10 Sub Textur glrim-LongRunHighGrayLevelEmphasis

1/10 Sub Textur glrim-LowGrayLevelRunEmphasis

1/10 Sub Textur glszm-SmallAreaHighGrayLevelEmphasis

1/10 Sub Textur glszm-ZonePercentage

Selektionsfrequenzen der Hauptkomponentenanalyse

Tabelle 9: Featureselektionsfrequenzen der Hauptkomponentenanalyse innerhalb der 10-fachen
Kreuzvalidierung

Frequenz | Sequenz Featureart | Feature

10/10 T2 Textur glszm-ZoneEntropy

10/10 T2 Form Sphericity

10/10 T1 nativ Textur gldm-DependenceEntropy
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10/10 Post-KM 1 | Textur glcm-JointAverage

10/10 Post-KM 1 | Textur gldm-DependenceEntropy

10/10 Post-KM 1 | Textur gldm-
LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis

10/10 Post-KM 1 | Textur glszm-ZoneEntropy

10/10 Post-KM 2 | Textur glem-Imc1

10/10 Post-KM 2 | Textur glem-Imc2

10/10 Post-KM 2 | Textur glszm-ZoneEntropy

10/10 Post-KM 3 | Textur glem-Imc1

10/10 Post-KM 3 | Textur glem-Imc2

10/10 Post-KM 4 | Textur glem-Imc1

10/10 Post-KM 4 | Textur glem-Imc2

10/10 Sub Textur glcm-JointEntropy

10/10 Sub Textur gldm-DependenceEntropy

10/10 Sub Textur glszm-ZoneEntropy

9/10 T2 Textur gldm-DependenceEntropy

8/10 T1 nativ Textur glszm-ZoneEntropy

7/10 Post-KM 2 | Textur glcm-JointAverage

7/10 Post-KM 2 | Textur gldm-DependenceEntropy

7/10 Post-KM 2 | Textur gldm-
LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis

6/10 Post-KM 1 | Textur glcm-Autocorrelation

6/10 Post-KM 1 | Textur glrim-LowGrayLevelRunEmphasis

5/10 T2 Statistik Minimum

5/10 T2 Textur glem-Imcl

5/10 T2 Textur glem-Imc2

5/10 T2 Textur gldm-SmallDependencelLowGrayLevelEmphasis
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5/10 T2 Form MajorAxis

5/10 T2 Form Maximum2DDiameterColumn

5/10 T2 Form Maximum?2DDiameterRow

5/10 T2 Form Maximum2DDiameterSlice

5/10 T2 Form Maximum?2DDiameter

5/10 T2 Form MinorAxis

5/10 T2 Form SurfaceVolumeRatio

5/10 T1 nativ Textur glem-Imc1

5/10 T1 nativ Textur gldm-SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis
5/10 Post-KM 1 | Statistik Maximum

5/10 Post-KM 1 | Statistik Range

5/10 Post-KM 1 | Textur glem-Imc1

5/10 Post-KM 1 | Textur glem-Imc2

5/10 Post-KM 1 | Textur glcm-JointEntropy

5/10 Post-KM 1 | Textur glcm-MaximumProbability

5/10 Post-KM 1 | Textur gldm-HighGrayLevelEmphasis

5/10 Post-KM 1 | Textur gldm-LowGrayLevelEmphasis

5/10 Post-KM 1 | Textur gldm-SmallDependencelLowGrayLevelEmphasis
5/10 Post-KM 1 | Textur glrim-HighGrayLevelRunEmphasis

5/10 Post-KM 1 | Textur glrim-LongRunHighGrayLevelEmphasis
5/10 Post-KM 1 | Textur glrim-ShortRunHighGrayLevelEmphasis
5/10 Post-KM 1 | Textur glrim-ShortRunLowGrayLevelEmphasis
5/10 Post-KM 1 | Textur glszm-LowGraylLevelZoneEmphasis
5/10 Post-KM 1 | Textur glszm-SmallAreaLowGrayLevelEmphasis
5/10 Post-KM 2 | Textur glcm-Autocorrelation

5/10 Post-KM 2 | Textur glcm-ldmn
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5/10 Post-KM 2 | Textur gldm-HighGrayLevelEmphasis

5/10 Post-KM 2 | Textur glrim-HighGrayLevelRunEmphasis

5/10 Post-KM 2 | Textur glrim-LongRunHighGrayLevelEmphasis

5/10 Post-KM 2 | Textur glrim-ShortRunLowGrayLevelEmphasis

5/10 Post-KM 3 | Textur glcm-Autocorrelation

5/10 Post-KM 3 | Textur glcm-ldmn

5/10 Post-KM 3 | Textur glcm-ldn

5/10 Post-KM 3 | Textur glcm-JointAverage

5/10 Post-KM 3 | Textur gldm-DependenceEntropy

5/10 Post-KM 3 | Textur gldm-DependenceNonUniformityNormalized

5/10 Post-KM 3 | Textur gldm-
LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis

5/10 Post-KM 3 | Textur glrim-ShortRunLowGrayLevelEmphasis

5/10 Post-KM 3 | Textur glszm-ZoneEntropy

5/10 Post-KM 3 | Textur glszm-ZonePercentage

5/10 Post-KM 4 | Textur glcm-ldmn

5/10 Post-KM 4 | Textur glcm-ldn

5/10 Post-KM 4 | Textur gldm-DependenceEntropy

5/10 Post-KM 4 | Textur gldm-DependenceNonUniformityNormalized

5/10 Post-KM 4 | Textur gldm-
LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis

5/10 Post-KM 4 | Textur gldm-SmallDependencelLowGrayLevelEmphasis

5/10 Post-KM 4 | Textur glrim-ShortRunLowGrayLevelEmphasis

5/10 Post-KM 4 | Textur glszm-ZoneEntropy

5/10 Post-KM 4 | Textur glszm-ZonePercentage

5/10 Sub Textur glem-Imc1

5/10 Sub Textur glcm-MaximumProbability
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5/10 Sub Textur gldm-
LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis

4/10 T1 nativ Textur glem-Imc2

4/10 Post-KM 1 | Textur glcm-JointEnergy

4/10 Post-KM 2 | Statistik Range

4/10 Post-KM 2 | Textur glrim-ShortRunHighGrayLevelEmphasis

4/10 Sub Textur glszm-SmallAreaLowGrayLevelEmphasis

3/10 Post-KM 1 | Textur glrim-LongRunLowGrayLevelEmphasis

3/10 Post-KM 1 | Textur glszm-HighGrayLevelZoneEmphasis

3/10 Sub Textur gldm-SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis

2/10 T2 Textur glszm-SmallAreaLowGrayLevelEmphasis

2/10 Post-KM 2 | Textur glcm-ldn

2/10 Post-KM 2 | Textur gldm-DependenceNonUniformityNormalized

2/10 Post-KM 3 | Textur glrim-LongRunHighGrayLevelEmphasis

2/10 Post-KM 4 | Textur glcm-JointAverage

2/10 Post-KM 4 | Textur gldm-SmallDependenceEmphasis

1/10 T2 Textur glszm-HighGrayLevelZoneEmphasis

1/10 T1 nativ Textur glrim-ShortRunLowGrayLevelEmphasis

1/10 Post-KM 2 | Textur gldm-SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis

1/10 Post-KM 2 | Textur glszm-ZonePercentage

1/10 Post-KM 3 | Textur gldm-HighGrayLevelEmphasis

1/10 Post-KM 3 | Textur gldm-SmallDependenceEmphasis

1/10 Post-KM 3 | Textur gldm-SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis

1/10 Sub Textur glcm-JointEnergy

1/10 Sub Textur glszm-LowGraylLevelZoneEmphasis
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