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1 Einfdhrung

Zu Beginn werden in Kapitel 1.1 die Motivation und die Zielsetzung der vorliegenden
Arbeit erlautert. Anschlieend wird in Abschnitt 1.2 die Herangehensweise an diese
Arbeit anhand des Aufbaus dargelegt.

1.1 Motivation und Zielsetzung

Wenn man Arzte fragt, was die wichtigsten Faktoren fir eine erfolgreiche Patienten-
versorgung sind, fallen haufig zwei Worte: Wissen und Erfahrung. Je mehr ein Arzt
weil3 und je mehr Patienten er behandelt hat, desto besser kann eine hohe Qualitat
der Patientenversorgung gewahrleistet werden. Das bedeutet, dass Arzte ihren Erfah-
rungsschatz durch die Behandlung von Patienten ausweiten und gleichzeitig ihr Wis-
sen Uber Weiterbildungen vergrol3ern missen. Beide Faktoren sind haufig das Produkt
fortschreitender Karrieren und somit abhangig von der als Arzt praktizierenden Zeit.
(Mintz, 2019)

Die Hauptbeschrankung des menschlichen Geistes bei der Erfassung grof3er Daten-
mengen ist in erster Linie die Zeit. In ca. 40 Arbeitsjahren wird ein Radiologe im Schnitt
etwa 225.000 MRT/CT-Untersuchungen beurteilen. (Yokota, Goto, Bamba, Kiba, &
Yamada, 2017) Im Vergleich dazu wird beim maschinellen Lernen diese Gréf3enord-
nung als Grundbasis verstanden, welche innerhalb kurzer Zeit um Millionen weitere,
analysierte Falle erweitert werden kann. Neben der Zeit- und Kosteneffizienz, der
menschlichen Ermudbarkeit und Erfahrung, als auch der Objektivierbarkeit von Diag-
nosestellungen, ist dieses ein essentieller Grund, warum die kinstliche Intelligenz (Kl)
und ihre Fahigkeiten in der Medizin in der Vordergrund gertickt werden. (Mintz, 2019)
Lungenkrebs ist eine Erkrankung, die durch das Auftreten und die unkontrollierte
Proliferation von entarteten Lungenzellen gekennzeichnet ist. Diese Krankheit ist mit
ca. 1,76 Millionen Todesfallen pro Jahr eine der Hauptursachen flr die Sterblichkeit
weltweit. (Ferlay et al., 2019) Noch haufiger jedoch sind Lungenmetastasen anderer
Primartumore, wie bspw. aus Bereichen der Mamma, Niere, Kopf, Hals, sowie Gast-
rointestinaltrakt und der Haut. (Adler, 2011)

Die derzeitige Technologie fir eine genaue Diagnose und Auswahl von Behand-
lungsoptionen basiert auf molekularen Biomarkern, die bei Lungenbiopsien und/oder
Blutuntersuchungen eingesetzt werden. Dieser Ansatz kann den Lungenkrebstyp, -
stadium und -mutation diagnostizieren. Dennoch bringt dieses Verfahren zur Diagno-
sesicherung auch einige negative Aspekte mit sich. Patienten missen sich zu Beginn
einem invasiven chirurgischen Eingriff zur Durchfihrung von Gewebebiopsien unter-
ziehen und eine bestimmte Zeit auf die Identifikation des Krebstyps warten, um im
Anschluss daran eine effektive Krebstherapie beginnen zu kénnen. Lange Wartezeiten
fur diagnostische Prozesse bei Krebserkrankungen sind entscheidende Faktoren, die
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das Uberleben und die Heilungschancen beeinflussen. Zugleich verursachen Kran-
kenhauser mit dieser Art von Diagnosestellung hohe Kosten. Zu nennen sind Kran-
kenhausaufenthalte aufgrund invasiver Biopsien, Anschaffungen und Instandhaltun-
gen geeigneter Gerate und Materialien sowie die Beschéaftigung spezialisierten Perso-
nals. Neue Technologien basieren daher auf kiinstlicher Intelligenz und Deep-Learn-
ing-Techniken, die zur Klassifizierung verschiedener Tumore verwendet werden und
somit negative Aspekte bisheriger Diagnosestellungen reduzieren kénnen. (Khosrauvi,
Kazemi, Imielinski, Elemento, & Hajirasouliha, 2017) Die Detektion in den Anfangssta-
dien gilt als die wirksamste Mdglichkeit zur Verbesserung der Uberlebenschance eines
Patienten. Wird die Pathologie in einem Anfangsstadium nachgewiesen, so betragt die
5-Jahres-Uberlebensrate etwa 54 %. Erfolgt die Detektion in einem fortgeschrittenen
Stadium, betragt die Uberlebensrate fur 5 Jahre nur 4 %. (Howlader et al., 2014)
Derzeit gilt die Computertomographie als bildgebende Modalitéat, die am besten fir
Untersuchungen zur Friherkennung von Lungenkrebs geeignet ist (Firmino, Angelo,
Morais, Dantas, & Valentim, 2016). Dennoch ist diese im Vergleich zum konventionel-
lem ROntgen mit einer erhghten Strahlenbelastung, hoheren Kosten (Alkadhi,
Frauenfelder, & Schmidt, 2012) und einer geringeren Verfligbarkeit vergesellschaftet
(Ngoya, Muhogora, & Pitcher, 2016b).

NGOYA's Ergebnisse zeigen eine intuitive, preisgesteuerte Hierarchie des Zugangs zur
Bildgebung, wobei die Verfugbarkeit von Modalitaten umgekehrt zu den relativen Kos-
ten in Beziehung steht. Somit ist die kostenguinstigste Modalitdt am meisten verfugbar,
und steigende Kosten gehen mit einer sinkenden Verfligbarkeit der Modalitaten einher.
Allgemeine Radiographie und Fluoroskopie sind in fast allen geografischen Zonen, so
auch zum Beispiel in afrikanischen Landern mit geringem Einkommen verfiigbar und
weisen eine homogene Verteilung auf. (Ngoya et al., 2016b) In diesem Zusammen-
hang erlangten vor allem konventionelle R6ntgenaufnahmen des Thorax an klinischer
Bedeutung. Aufgrund ihrer weitreichenden Verfuigbarkeit ergeben sie eine gute Basis
fur die Entwicklung von Algorithmen des maschinellen Lernens. Diese Algorithmen
wiederum kdénnen Radiologen bei der Analyse von Thoraxrontgenbildern untersttitzen.
(Van Ginneken, 2001)

Basierend auf den zuvor beschriebenen Grundlagen und Fakten soll im Rahmen der
vorliegenden Arbeit folgende Forschungsfrage analysiert und im Rahmen einer Rea-
der Studie Uberpruft werden. Inwieweit konnen Algorithmen des maschinellen Lernens
und praktizierende Radiologen vergleichbare Ergebnisse hinsichtlich der Detektion
von Lungenrundherden erzielen und kénnen Algorithmen bereits Anwendung im klini-
schen Alltag finden? Aufgrund des demographischen Wandels in der Bevdlkerung und
der damit verbundene Anstieg an Komorbiditaten stellt sich dartiber hinaus die Frage,
inwiefern die Genauigkeit der Detektion von Lungenrundherden mittels Algorithmen
des maschinellen Lernens beim Vorliegen von verschiedenen Fremdmaterialien
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beeintrachtigt wird. Auch dieser Fall soll im Rahmen der vorliegenden Arbeit betrachtet
werden.

1.2 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in sieben Kapitel. Das erste Kapitel umfasst die
Einflhrung, in der die Motivation und die Zielsetzung der Doktorarbeit erlautert werden.
Kapitel zwei umfasst die begrifflichen und konzeptionellen Grundlagen dieser Arbeit.
Da eine formale Definition Grundlage einer objektiven Diagnosestellung ist werden die
konstituierenden Merkmale und der regelhafte Ablauf eines diagnostischen Prozesses
in diesem Zusammenhang genauer definiert. Anschlie3end werden die Begriffe Lun-
genrundherd, kunstliche Intelligenz und maschinelles Lernen, als auch die Grundlagen
von Computer-aided-diagnosis (CADx) und Computer-aided-detection (CADe) erlau-
tert. Den Abschluss dieses Kapitels bildet die Beschreibung der grundlegenden Para-
meter, die zur Bewertung und zum Vergleich der Ergebnisse dienen.

Im dritten Kapitel werden die bestehenden Ansatze der Forschung genauer untersucht
und die Relevanz der vorliegenden Arbeit herausgearbeitet.

Die in dieser Arbeit entwickelte Methodik wird im vierten Kapitel beschrieben. Hierzu
werden die technischen Voraussetzungen dargelegt, Anforderungen an die Auswabhl
der Thoraxréntgenbilder definiert, sowie der Prozess zur Klassifizierung dieser fir die
verschiedenen Datensatze erlautert. AnschlieRend wird die Aufbereitung des Daten-
satzes inklusive der Verwendung der Datensatze, die zum Training, der Validierung
und Testung der Algorithmen dienen, erlautert. Diese Datensétze, bestehend aus re-
alen Patientendaten, stellen den klinischen Alltag und die Schwierigkeiten der Diag-
nostik von Thoraxréntgenbildern wahrheitsgetreu dar. Anschliel3end wird das Vorge-
hen zur Analyse der diagnostischen Genauigkeit beschrieben und die Ergebnisdarstel-
lung mit Parametern zur Bewertung der Ergebnisse erlautert.

Im finften Kapitel erfolgt sodann die Darstellung der Ergebnisse. Kapitel 5.1 zeigt die
finale Zusammensetzung der Bilddatensatze. Darauf folgen die Ergebnisse der radio-
logischen Befundung, der Reader Studie, als auch die Ergebnisse der Detektion von
Lungenrundherden unter dem Einfluss von Fremdmaterial in Kapitel 5.3.

In Kapitel 6 werden die Methoden und die zuvor dargelegten Ergebnisse diskutiert.
Die vorliegende Arbeit schliel3t mit einer Zusammenfassung der erlangten Kenntnisse
im siebten Kapitel ab und gibt einen Ausblick Gber den weiteren Forschungsbedarf im
Themenfeld der Detektion von Lungenrundherden anhand von maschinellem Lernen.
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2 Begriffliche und konzeptionelle Grundlagen

Die Entwicklung einer Methodik zur Ermittlung einer objektiven Diagnosestellung be-
darf einer einheitlichen Klassifizierung diagnostischer Vorgehensweisen und klarer Be-
griffsdefinitionen. Die an dieser Stelle der Arbeit vorgenommenen Ausfiihrungen sind
die Basis fir ein einheitliches Begriffsverstandnis. Nachfolgend werden in Kapitel 2.1
die Grundlagen der Diagnostik und in Kapitel 2.2 die Definition und Klassifikation eines
Lungenrundherdes beschrieben. Anschliel3end werden in Kapitel 2.3 und 2.4 kinstli-
che Intelligenz sowie maschinelles Lernen definiert und ihre Funktionen und Eigen-
schaften erlautert.

2.1 Diagnostik

Diagnostik, abgeleitet aus dem Altgriechischem ,d1dyvwoig, diagnosis® , bedeutet Un-
terscheidung, Entscheidung (bestehend aus 81d-, dia-, ,durch und yvwoig, gnésis, ,Er-
kenntnis, Urteil‘) (Pape, 1914).

Hierdurch werden alle notwendigen Verfahren, die zur Erstellung einer Diagnose not-
wendig sind beschrieben. Die grundlegende Diagnostik besteht aus Anamnese und
korperlicher Basisuntersuchung. Eine Anamnese zielt darauf ab, durch ein systemati-
sches Gesprach mit dem Patienten mdglichst viele Informationen zu den Beschwerden
und dessen Ursachen gewinnen zu kdnnen. Reise- und Familienanamnese sowie Vor-
erkrankungen des Patienten spielen eine ebenso wichtige Rolle. Auf die Anamnese
folgt eine korperliche Basisuntersuchung, die Vorgehensweisen wie Inspektion, Aus-
kultation, Perkussion und Palpation beinhalten. Nach Beriicksichtigung aller bekann-
ten Einflussfaktoren auf die Beschwerden, wird eine Arbeits- bzw. Verdachtsdiagnose
erstellt und diese durch die Gewinnung ergadnzender Informationen, wie beispielsweise
durch den Einsatz apparativer Methoden bestatigt, eingegrenzt oder verworfen. Zur
gesicherten Diagnosestellung bedarf es haufig einer Wiederholung der oben genann-
ten diagnostischen Schritte im zeitlichen Verlauf. Sollte durch die Wiederholungen die
ursprunglich formulierte Hypothese nicht verifiziert werden kdnnen, wird der Diagnose
ein ,Verdacht auf‘ vorangestellt. (Johner, 2018) Ebenso ist zu berticksichtigen, dass
es andere Erkrankungen mit einem ahnlichen oder gleichen symptomatischen Bild
gibt. Zieht man diese in Betracht, beschreibt man sie als sogenannte Differenzialdiag-
nosen. Die sogenannte Ausschlussdiagnose kommt lber den schrittweisen Aus-
schluss verschiedener Erkrankungen zustande, bis letztendlich nur die Ausschlussdi-
agnose Ubrigbleibt. Kann keine Diagnose sicher festlegt werden, so gibt es die M6g-
lichkeit den Patienten auf Verdacht zu therapieren. In Erwartung durch den Erfolg oder
Misserfolg der Therapie eine Diagnose erstellen zu kdnnen, deklariert man diese Vor-
gehensweise als ,Diagnosis ex juvantibus®. Hat man bereits eine Diagnose festgelegt
und diese wurde wiederlegt, so beschreibt man diese als Fehldiagnose.
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Unter Umstanden sind die beiden oben genannten diagnostischen Verfahren (Anam-
nese und korperliche Untersuchung) nicht ausreichend, um einen gefahrlichen Verlauf
einer Erkrankung ausschlieBen zu kénnen. Aus diesem Grund verwendet man darauf-
hin die apparative Diagnostik. Bei diesem Verfahren gilt es zu beachten, dass beim
Einsatz der apparativen Diagnostik, der erwartete Nutzen dem Risiko der mdglichen
Beeintrachtigung des Patienten und den Kosten gegentbergestellt werden muss. Die
Auswahl der diagnostischen Methoden sollte demnach unter Bertcksichtigung der
Wahrscheinlichkeit moglicher Therapieoptionen und potenzieller Gefahren der ausste-
henden Differenzialdiagnosen entschieden werden. Grundsatzlich ist die apparative
Diagnostik nur sinnvoll, wenn sich daraus Erkenntnisse fir die Behandlung des Pati-
enten gewinnen lassen. Die Diagnostik endet, wenn nur noch eine Diagnose in Frage
kommt, oder eine weiterfilhrende Diagnostik die Prognose eines ko- oder multimorbi-
den Patienten bzw. dessen Therapie nicht verandert. (Zetkin, 1980) Nach Festlegung
einer Diagnose wird diese mittels ICD-10 Klassifikation beziffert und somit verschlis-
selt. Das System der ICD-10 Klassifikation wird im folgenden Abschnitt kurz erlautert.

ICD-10 Klassifikation

Die Internationale statistische Klassifikation der Krankheiten und verwandter Gesund-
heitszustande (engl. International Statistical Classification of Diseases and Related
Health Conditions, Abk. ICD) ist das weltweit anerkannteste und wichtigste Klassifika-
tionssystem fur medizinische Diagnosen. Die ICD-10 Klassifikation wurde durch das
DIMDI (Deutsches Institut fur Medizinische Dokumentation und Information) fur
Deutschland in eine deutsche Fassung namens ICD-10-GM Uberschrieben und dient
der Verschliusselung von Diagnosen bzw. Todesursachen. (Deutsches Institut fur
Medizinische Dokumentation und Information, 2018)

In Abbildung 1 wird exemplarisch das Kapitel der ICD-10-GM-2019 hinsichtlich der
Diagnostik von Lungenrundherden dargestellt.
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Kapitel XVIII
Symptome und abnorme klinische und Laborbefunde, die anderenorts nicht klassifiziert sind
(R0O0-R99)

Abnorme Befunde ohne Vorliegen einer Diagnose bei bildgebender Diagnostik und
Funktionspriifungen
(R90-R94)

Inkl.: Unspezifische abnorme Befunde bei der bildgebenden Diagnostik:
e Computertomographie [CT]
e Kernspintomographie [MRI] [MRT] [NMR]
e Positronen-Emissions-Tomographie [PET]
e Rdntgenuntersuchung
e Thermographie
e Ultraschall [Sonographie]

Exkl.: Abnorme Befunde bei der Screeninguntersuchung der Mutter zur pranatalen Diagnostik (028.-)
Abnorme diagnostische Befunde, anderenorts klassifiziert - siehe Alphabetisches Verzeichnis

m Abnorme Befunde bei der bildgebenden Diagnostik des Zentralnervensystems
R90.0 Intrakranielle Raumforderung

R90.8 Sonstige abnorme Befunde bei der bildgebenden Diagnostik des Zentralnervensystems
Abnormes Echoenzephalogramm
Krankheit der weiBen Substanz o.n.A. [White matter disease]

m Abnorme Befunde bei der bildgebenden Diagnostik der Lunge
Inkl.: Lungenraumforderung o.n.A.
Rundherd o.n.A.

Abbildung 1: ICD-10-GM-2019 zum Stichwort Lungenrundherd in Anlehnung an (Deutsches
Institut fur Medizinische Dokumentation und Information, 2018)

2.2 Lungenrundherd

2.2.1 Definition

Ein Lungenrundherd ist eine rundliche bis ovale, intrapulmonal gelegene Struktur mit
einem Durchmesser zwischen 1-3 cm. Ein Lungenrundherd gréRer als 3 cm wird als
Raumforderung oder Tumor bezeichnet. (Tuddenham, 1984)

In einigen Definitionen werden hingegen auch Tumore mit bis zu 6 cm Durchmesser
als Lungenrundherd bezeichnet, und auch das Kriterium ,allseits von Lunge umgeben®
ist nicht in jeder Definition berticksichtigt (Hecker & Ukena, 2004).

In der vorliegenden Arbeit sollen unter dem Begriff Lungenrundherd keine GroRenrest-
riktionen nach unten und oben hin bericksichtigt werden.

Per definitionem hat ein Lungenrundherd topographisch keinen Anschluss zum Hilus,
Diaphragma, Brustwand oder Perikard. Dem hinzuzufligen ist, dass von dem als solitar
definierten Lungenrundherd ausgehend keine Zeichen einer Begleitpneumonie, At-
elektase oder regionaren Lymphknotenvergré3erung vorliegen dirfen. (Tuddenham,
1984)

2.2.2 Radiologische Charakteristika & Symptomatik
Im Thoraxrontgenbild zeigt sich ein Lungenrundherd als rundliche Verschattung und
muss in zwei Ebenen erkennbar sein. Liegt im Rontgenbild ein inhomogener und nicht
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kreisrunder Lungenrundherd mit einer Grol3e von 1 bis 3 cm vor, so ist er als prinzipiell
suspekt einzustufen. Dieser Verdacht gilt solange, bis das Gegenteil bewiesen ist. Lun-
genrundherde kénnen solitér, multiple oder disseminiert vorliegen. Ein Lungenrund-
herd als solitar zu bezeichnen ist jedoch nur nach einer CT-Aufnahme sinnvoll, da
durch dieses Verfahren tber 50 % mehr Lungenrundherde, verglichen zum Thorax-
rontgenbild, detektiert werden kbnnen. Zudem ist die Sensitivitat, verglichen zum kon-
ventionellen Thoraxrontgenbild, bei der Detektion von Lungenrundherden < 1 cm in
der CT deutlich héher, da hierbei eine genauere Abgrenzung zu den mediastinalen
und hilaren Strukturen gemacht werden kann. Lungenrundherde mit einem Durchmes-
ser < 1 cm kdnnen im Thoraxrontgenbild meist nicht dargestellt werden. (Bergmann,
Bolukbas, Beqiri, Trainer, & Schirren, 2007) Aufgrund der zweidimensionalen Abbil-
dung eines Objekts im Thoraxréntgenbild kénnen Uberlagerungseffekte von Struktu-
ren, die sich als Aufhellung oder Verschattungen zeigen, entstehen und die Prazision
der Befundung limitieren. Daher ist haufig eine prézisere Diagnostik mittels CT-Auf-
nahme erforderlich. CT-Aufnahmen bieten die Mdglichkeit aus zweidimensionalen Bil-
dern dreidimensionale Datensatze zu errechnen und somit die Lokalisation von Struk-
turen in allen drei Ebenen darzustellen. (Bucheler, Lackner, & Thelen, 2005)

Die Erstellung eines konventionellen Rontgenbildes des Thorax weist eine Strahlen-
belastung von 0,01 bis 0,1 Millisievert (Abk. mSv) auf. Die Strahlenbelastung einer CT-
Aufnahme des Thoraxes beim Erwachsenen liegt hingegen zwischen 1 bis 10 mSv.
(Heyer, 2007) Somit weist eine CT-Aufnahme des Thorax eine etwa 80-mal hbhere
Strahlenbelastung, verglichen zur konventionellen Rontgenbild-Aufnahme des Thorax
in zwei Ebenen, auf (Bicheler et al., 2005).

Die kumulative Strahlenbelastung eines Menschen, bspw. durch natirliche Quellen,
wie kosmische Strahlung, betragt etwa 2,1 mSv pro Jahr. (Heyer, 2007) Folglich ent-
spricht die Strahlenbelastung einer CT-Aufnahme ungefahr der Strahlenbelastung,
welcher man auf nattrlichem Wege Uber einen Zeitraum von vier Jahren ausgesetzt
ist (Bucheler et al., 2005).

In der radiologischen Routine beruft man sich inzwischen am haufigsten auf die Krite-
rien der Fleischner Society um Lungenrundherde zu beurteilen und ggf. eine weitere
Abklarung zu empfehlen. In Kapitel 2.2.4 werden die Empfehlungen der Fleischner
Society zum Management von zuféllig entdeckten, soliden und subsoliden Lungen-
rundherden bei Erwachsenen tabellarisch dargestellit.

Die Literatur ,The solitary circumscribed pulmonary nodule“ nach Goob, die auf bis zu
50-jahriger radiologischer Erfahrung basiert (Good & Wilson, 1958), bildet die Grund-
lage fur die ,2-Jahres-Regel“ nach HECKER (Hecker & Ukena, 2004). Diese sagt aus,
dass ein Fehlen einer Grél3enzunahme eines Lungenrundherds im Thoraxrontgenbild
als Hinweis fur Benignitat gilt, wenn diese Uber einen Zeitraum von mindestens 2 Jah-
ren besteht (Good & Wilson, 1958). Demnach wird bei einem neu aufgetretenem Lun-
genrundherd im Roéntgenbild empfohlen, die Voraufnahme der Patienten wiederholt zu
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untersuchen. Sind in den letzten 2 Jahren keine radiologischen Grél3enzunahmen in-
spiziert worden, so sind keine weiteren diagnostischen MalRBnahmen indiziert. Ist kein
messbares Wachstum uber 2 Jahre vorhanden, so spricht dieses Kriterium mit einem
positiv-pradiktiven Wert von 65 % fur Benignitat. Vor dem Hintergrund, dass neuroen-
dokrine Karzinome, als auch Bronchioloalveolarzellkarzinome Uber einen Zeitraum
von mindestens 2 Jahren ein gréRenstabiles Verhalten aufzeigen, ist die zuvor ge-
machte Aussage jedoch als kritisch zu betrachten. Ebenso gilt es zu bertcksichtigen,
dass eine GrofRendnderung mindestens 3—5 mm betragen muss damit diese im Tho-
raxrontgenbild detektierbar ist. Durch das Auflosungsvermogen einer CT von 0,3 mm
(HR-CT) ist dieses der konventionellen Rontgenuntersuchung deutlich tberlegen.
(Hecker & Ukena, 2004)

Abbildung 2 zeigt exemplarisch die vielfaltigen radiologischen Morphologien, die ein
Lungenrundherd aufweisen kann (Bergmann et al., 2007).

Hohlenbild-
Grundform Begrenzung Verkalkung
ung/Kaverne
scharf zentral zentral
rund
O
unscharf konzentrisch gekammert
Corona radiata schollig exzentrisch
. fein opcorn
Corona radiata diffuse dunnwandig
asymme grob
Pleurafinger exzentrisch + Flussigkeits-
spiegel
gelappt @ ’% pieg

Abbildung 2: Beispiele fur Lungenrundherde. Sie zeigen die Vielféltigkeit der radiologischen
Morphologie des Lungenrundherdes in Anlehnung an (T. Bergmann, 2007)

Nach HeCkeR sind Randbegrenzung bzw. Konfiguration des Lungenrundherdes
ein wichtiges diagnostisches Kriterium, um den Verdacht der Malignitat eines Lungen-
rundherds einzugrenzen. Auch hier gilt das héhere Auflosungsvermoégen der CT als
vorteilhaft im Vergleich zur konventionellen Radiographie. Beispielsweise ist die
Corona radiata (aus lat. Corona ,Krone' und lat. radiatus ,strahlend’) als auch die
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spikulierte (engl. spiculated) Lasion hinweisgebend fur ein Karzinom. Eine spikulierte
Lasion beschreibt eine Gewebeveranderung, die gezackte oder strahlige Auslaufer bil-
det. Ein gewellter Rand (engl. scalloped border) zeigen nach HECKER eine intermediare
Wahrscheinlichkeit fur das Vorliegen eines Karzinoms. Ein glatter Rand hingegen
spricht in der Regel fir Benignitat. (Hecker & Ukena, 2004)

Neben der Randbegrenzung bzw. Konfiguration des Lungenrundherdes ist nach HE-
CKER auch die Kalzifikation eines Lungenrundherdes ein wichtiges Kriterium zum
Ausschluss von Malignitat (Hecker & Ukena, 2004). Liegt eine Kalzifikation vor, so
spricht dies je nach anamnestischem Kontext oft eher fiir eine benigne Atiologie. Auch
hier gilt, dass die CT das Muster der Verkalkung besser als ein konventionelles Ront-
genbild darstellt und eine Befundung des Lungenrundherds vereinfacht. (Berger, 2001)
Die verschiedenen Muster der Verkalkung sprechen fur das Vorliegen von Lungen-
rundherden unterschiedlicher Genese. Beispielsweise ist eine laminierte oder zentrale
Verkalkung ein typisches Merkmal flir Granulome und eine weitere diagnostische Ab-
klarung wird nicht empfohlen. Das klassische Popcornmuster hingegen ist haufig mit
Hamartomen assoziiert. Bei malignen Erkrankungen sind exzentrische und getiupfelte
(engl. stippled) Verkalkungsmuster ein Hinweis auf die Genese. (Tan, Flaherty,
Kazerooni, & lannettoni, 2003)

Aufgrund der unspezifischen Symptomatik bei Vorliegen eines Lungenrundherdes
wird dieser meist als Zufallsbefund entdeckt. Das Vorliegen eines Lungenrundherdes
kann asymptomatisch oder mit unspezifischen Symptomen, wie Brustschmerz, Hus-
tenreiz oder Hamoptysen einhergehen. (Toomes, Delphendahl, Manke, & Vogt-
Moykopf, 1983). Ca. 20-25 % aller Patienten geben keine charakteristischen Symp-
tome an. Das Spektrum der zu bertcksichtigenden Ursachen und Differenzialdiagno-
sen weist eine Zahl von bis zu 80 bekannten Erkrankungen auf, die im folgenden Un-
terkapitel beispielhaft genannt werden. Im Zusammenhang mit dieser Symptomatik
ergibt sich die Diagnose eines Lungenrundherdes im Durchschnitt meist erst nach 7
Monaten. (Bergmann et al., 2007)

2.2.3 Genese und Differenzialdiagnose

Im folgenden Abschnitt wird die Genese und mdgliche Differenzialdiagnosen von Lun-
genrundherden in Tabelle 1 dargestellt. Lungenrundherde kénnen beispielsweise ne-
oplastischer, infektiser, inflammatorischer, vaskularer, traumatischer oder kongenita-
ler Genese sein. Weitere benigne Differenzialdiagnosen kénnen das Vorliegen von
Rheumaknoten, intrapulmonale Lymphknoten, Plasmazellgranulome oder Sarkoidose
sein. (Hecker & Ukena, 2004)
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Tabelle 1: Differenzialdiagnose des Lungenrundherdes in Anlehnung an (Bergmann et al., 2007)

Entzindliche und nar-
bige Rundherde

Maligne Rundherde

Bronchialkarzinome

Gefal3prozesse

Arteriovenose Fisteln

Tuberkulome Metastasen Varixknoten
Pneumonien Sarkome Zysten
Abszesse Maligne Lymphome
Kugelatelektasen Benigne und semima- Fremdkdrper
Septischer Embolus ligne Rundherde
Eosinophile Infektion Aspirierte
Aspergillome Hamartochondrome AuRerliche
Echinokokkus Bronchusadenome Trauma
Lues Neurofibrome, Fibrome
Lipome Kontusionsblutung
Osteome Blutung nach Biopsie (iat-

rogen)

Das ausgepragt Blut- und Lymphgefa3system zum Hals, als auch zum Bauch lassen
die Lunge ein haufiges Zielorgan fir Metastasen sein. 50 % der obduzierten Patienten,
die an einem Tumor verstorben sind, zeigten Metastasen in der Lunge. Die haufigsten
Primartumore finden sich in Geweben der Mamma, Niere, Kopf, Hals, sowie Gastroin-
testinaltrakt und der Haut. (Adler, 2011)

2.2.4 Diagnostik

Im folgenden Abschnitt werden die diagnostischen Schritte zur Detektion und Evaluie-
rung von Lungenrundherden beschrieben. Exemplarisch zeigt Abbildung 3 einen Uber-
blick zur Abklarung pulmonaler Rundherde. Weitere orientierende Veroffentlichungen
mit Richtlinien und Vorschlagen zur Abklarung und Therapie von Lungenrundherden
sind die Fleischner Society, sowie die AWMF-Leitlinie. (Adler, 2011)
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Lungenrundherd

Priméardiagnostik
Anamnese, Klinische Untersuchung, Thorax-Réntgen, CT
des Thorax Labor, EKG, Lungenfunktion,

Oberbauchsonographie

Verdachts-
diagnhose

Bronchialkarzinom ? Metastase(n)
l Unklarer, solitarer l
Lungenrundherd
Staging Patient allgemein und Staging
Biopsie funktionell operabel (Primartumor)

Rundherd
videothorakos-
kopisch erreichbar

Kurativer
operativer
Ansatz

Operative
Indikation

Nein Ja Nein Ja Ja Nein
Multimodal/ / ¥ Histologie-
Radio-/ Videothorakoskopie, sicherung:
Chemo- atypische Resektion Videothora
therapie mit intraoperativem -koskopie,
Gaf. Schnellschnitt atypische
senkundar v v Resektion

\ Maligne: Benigne
Bronchialkarzinom/ Thorakotomie, ggf.
Thorakotomie Metastase l bilateral sequenziell;

— Sternotomie

Abbildung 3: Algorithmus zur Abklarung pulmonaler Rundherde in Anlehnung an (Hoffmann &
Dienemann, 2000)

In den Empfehlungen der Fleischner Society (dt. Fleischner-Gesellschaft) von 2017
zeigt sich, wie in Tabelle 2 dargestellt, ein individuelles weiteres diagnostisches Vor-
gehen in Abhéngigkeit von der Rundherdgro3e, dem singulér oder multiplen Vorliegen
dieser und dem individuellen Risiko des Patienten (MacMahon et al., 2017). Die Flei-
schner Society ist eine internationale, multidisziplindre medizinische Gesellschaft flr
Thoraxradiologie, die Empfehlungen bzw. Leitlinien zur Diagnose und Behandlung von
verschiedenen Erkrankungen des Brustkorbs erstellt.
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Tabelle 2: Leitlinien der Fleischner Society 2017 zum Management von zuféllig entdeckten, soli-
den und subsoliden Lungenrundherden bei Erwachsenen in Anlehnung an (MacMahon et al.,

2017)
Rund- Vorliegen | CT-Kontrollempfehlung bei | CT-Kontrollempfehlung
herdgrof3e | solider Patient mit bei Patient mit hohem
Lungen- niedrigem Risiko Risiko
rundherde
<6mm singular Keine Optional in 12 Monaten
multiple Keine Optional in 12 Monaten
6-8 mm singular in 6-12 Monaten, danach CT | in 6-12 Monaten, danach
in 18—24 Monaten erwéagen CT in 18-24 Monaten
multiple in 3—6 Monaten, danach CT | in 3—6 Monaten, danach
in 18—24 Monaten erwéagen CT in 18-24 Monaten
>8mm singular Kontrolle in 3 Monaten erwé- | Kontrolle in 3 Monaten
gen, weitere Diagnostik mit- | erwégen, weitere
tels PET/CT oder Biopsie Diagnostik mittels
PET/CT oder Biopsie
multiple Kontrolle in 3—6 Monaten, Kontrolle in 3—6 Mona-
Kontrolle nach 18-24 Mona- | ten, Kontrolle nach 18—
ten erwagen 24 Monaten
Rund- Vorliegen subsolider | CT-Kontrollempfehlung
herdgrdf3e | Lungenrundherde
<6 mm Milchglasherd, solide Keine
teil-solide Keine
multiple Kontrolle nach 3—6 Monaten, Kontrolle nach 2
und 4 Jahren erwagen, falls stabiler Befund
2 6mm Milchglasherd, solide Kontrolle nach 6—-12 Monaten, bei Persistenz

Kontrolle alle 2 Jahre Uber 5 Jahre

teil-solide Kontrolle nach 3-6 Monaten, bei Persistenz
jahrliche Kontrolle fur 5 Jahre
multiple Kontrolle nach 3-6 Monaten, anschlie3endes

Management basierend auf verdachtigstem
Herd
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Zur Diagnostik gehéren, wie bereits allgemein in Kapitel 2.1 erlautert, eine ausfihrliche
Anamnese, bei der insbesondere das Geschlecht, Alter, Gewichtsverlauf, maligne Vor-
und Begleiterkrankung, Familienanamnese, berufliche Gefahrstoffexposition und Ta-
bakkonsum des Patienten erhoben werden. Es folgen klinische Untersuchungen und
bei Verdacht auf ein pulmonales Geschehen die Anfertigung von Thoraxrontgenbildern
in 2 Ebenen, Computertomographie des Thorax, sowie die Lungenfunktionsdiagnostik.
(Bergmann et al., 2007)

Bei bereits bestehenden Lungenrundherden, die in der Vergangenheit als benigne
klassifiziert wurden, kdnnen Veranderungen in GréRe und Form kénnen Wegweiser
fur ein malignes Geschehen sein und sind weiter zu untersuchen (Hecker & Ukena,
2004). Abbildung 4 zeigt zudem eine enge Korrelation zwischen Grof3e des Lungen-
rundherdes und dessen Bgdsartigkeit.

n=15
100%

80% n=72
60% n=121

40% | N=58

Prozent maligne

20%

0%
0-1 1,1-2 2,1-3 3,1-5 >5

GroRRe des Rundherds

Abbildung 4: Inzidenz fur Bosartigkeit eines solitaren Rundherdes in Abhangigkeit von der
Rundherd-Groe (n = 360) in Anlehnung an (Bergmann et al., 2007)

Nach LILLINGTON bedeutet ein Zuwachs von 28 % im Durchmesser des Lungenrund-
herds gleichzeitig eine Verdopplung der Tumormasse. Untersuchungen von malignen
Geschehen haben gezeigt, dass dieses Wachstum in einem Zeitraum von 25-450 Ta-
gen geschieht. Der Median liegt bei 120 Tagen. (Lillington, 1991)

Zu unterscheiden ist die Tumorverdopplungsrate von kleinzelligen zu nicht-kleinzelli-
gen Lungenkarzinomen, die individuell eine grol3e Variationsbreite aufweist. Das klein-
zellige Lungenkarzinom hat eine Tumorverdopplungsrate von ca. 30 Tagen, wohinge-
gen diese bei nicht-kleinzelligen Lungenkarzinomen bei 100 Tagen liegt. (Geddes,
1979)

Die Abschatzung des Lungenrundherd-Durchmessers ist mit einer 10%igen Variati-
onsbreite verbunden. Ein langsames Wachstum stellt eine besondere Schwierigkeit in
der Detektion im Standard-CT dar. Dies beriicksichtigend lasst sich nachvollziehen,
warum die Beurteilung tUber das Wachstum bzw. die Stabilitat eines Herdes sehr
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schwierig ist und eine lange Beobachtungszeit benétigt. (Brenner, Holsti, & Perttala,
1967)

Zur Sicherung der Verdachtsdiagnose und Feststellung der Genese des Lungenrund-
herdes ist ein invasives Verfahren notwendig. Die Benignitat oder Malignitat kann mit
keinem nicht-invasiven diagnostischen Verfahren zweifelsfrei dargestellt werden. Aus
diesem Grund dient der Einsatz der unterschiedlichen bildgebenden Verfahren zur Lo-
kalisation, Darstellung und Operationsplanung des Herdes. Bei Verdacht auf eine ma-
ligne tumordse Raumforderung in der Lunge wird diese in der Regel histologisch gesi-
chert. Hierbei kann es zudem sinnvoll sein, zum Beispiel leicht zugangliche, auffallige,
pathologisch vergrof3erte Lymphknoten zu biopsieren und anschlieRend ebenfalls his-
tologisch zu untersuchen. Diese Methode ist die fur den Patienten der kleinstmdgliche
invasive Eingriff, der zur Sicherung oder Eingrenzung eines malignen Prozesses dient.
Sind keine auffalligen Lymphknoten vorhanden oder ist die histologische Untersu-
chung negativ ausgefallen, so ist der nachste mogliche diagnostische Schritt die di-
rekte Biopsie des Lungenrundherds. In jeder Hinsicht missen der Patientenwunsch
und seine personliche aktive Entscheidung in das weitere Prozedere einbezogen wer-
den. Eine umgehende Diagnosestellung hat signifikanten Einfluss auf die Heilungs-
chancen, denn das Tumorstadium korreliert eindeutig mit der Prognose eines Bronchi-
alkarzinoms. Aus onkologischer Sicht geht die chirurgische Resektion eines isolierten
Lungenrundherdes (Tumorstadium 1a) mit einer 80%igen 5-Jahres Uberlebensrate
einher. Die definitive Diagnose ist jedoch erst nach pathologischer Untersuchung als
gesichert anzunehmen. (Ost, Fein, & Feinsilver, 2003; Tan et al., 2003)

Nach HOFFMANN & DIENEMANN ist die 5-Jahres-Uberlebensrate umso groRer, je kleiner
der Tumor und je gunstiger der Lymphknotenstatus zum Zeitpunkt der Operation ist
(Hoffmann & Dienemann, 2000).

Tabelle 3 zeigt die Zusammenhange zwischen Tumorgréf3e und Heilungsrate.

Tabelle 3: Zusammenhange zwischen TumorgroRe und Heilungsrate in Anlehnung an (Hecker &
Ukena, 2004)

Diameter in mm Anteil in % Heilungsrate?in %
5-15 10 69 (64—74)
16-25 30 63 (60—67)
26-35 26 58 (54-61)
36-45 15 53 (48-57)
> 45 19 43 (39-48)

a12 Jahres-Uberlebensrate
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Die unterschiedlichen Biopsieverfahren weisen eine unterschiedliche Sensitivitat zur
Identifikation maligner und benigner Herde auf. Sie sind abhéngig von technischen
Voraussetzungen, wie Kaliberstarke und Biopsienadeln und der Menge und Qualitét
des entnommenen Materials, das zur pathologischen Befundung dient. Nach HOFF-
MANN kann der Anteil unzureichenden Materials einer Biopsie bis zu 28 % betragen.
(Hoffmann & Dienemann, 2000) Aus diesem Grund lasst sich die Abwesenheit malig-
ner Zellen nicht eindeutig als Beweis eines benignen Geschehens heranziehen.
(Gasparini et al., 1995; Lillington, 1991)

Bei der transbronchialen Biopsie (TBB) ist die Sensitivitat der Biopsie bei kleinen peri-
pheren pulmonalen Rundherden gering und liegt bei unter 30 %. Wird dieses Verfah-
ren jedoch mit der CT-gesteuerten transthorakalen-perkutanen Nadelbiopsie (TTNB)
kombiniert, so kann die Sensitivitat zur Identifikation maligner Herde auf etwa 90-99 %
gesteigert werden. (Gasparini et al., 1995) Fir benigne Herde ist jedoch die diagnos-
tische Sicherheit zur Identifikation solcher Herde wesentlich geringer und wird zwi-
schen 5-89 % angegeben (Peuchot & Libshitz, 1987).

Abbildung 5 zeigt die prozentuale Verteilung von 955 operierten Lungenrundherden
und ihrer Dignitat im Zeitraum von 1970 bis 1980 in Mitteleuropa, basierend auf der
Datenerhebung von Toomes et al.

Diese Untersuchung zeigt, dass ca. 50 % der Lungenrundherde als maligne einzustu-
fen waren. Gleichzeitig beschrieb Toomes et al. dass diese Daten abhangig von dem
untersuchten Patientenkollektiv, den geographisch bedingten Unterschieden, als auch
dem klinischen Material sind. (Toomes et al., 1983)

Prozentuale Verteilung bei
955 operierten Lungenrundherden

13,80%
sonstige
23.,60% Benigne
Tuberkulose
13,50%
_ Benigne
1,80% sonstige Tumore
Maligne
9,20% Maligne
M
HEREEE ] Erkrankung 49%
38,10% n=469
Lungenkarzinom (n= i )
Benigne
Erkrankung 51%
(n=486)

Abbildung 5: Prozentuale Verteilung bei 955 operierten Lungenrundherden im Zeitraum von 1970
bis 1980 in Mitteleuropain Anlehnung an (Bergmann et al., 2007)
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2.2.5Risikostratifizierung und Inzidenz

Die Wahrscheinlichkeit, dass es sich bei einem im Réntgenbild inhomogenen und nicht
kreisrunden Lungenrundherd mit dem Durchmesser von 1-3 cm, um einen malignen
Herd handelt, nimmt mit Zunahme der Risikofaktoren und Ausgangsgrofl3e des Herdes
zu (vgl.

Tabelle 4). Personen aus Regionen mit einer Gberdurchschnittlichen Zahl an pilz- und
parasitaren Infektionen oder Patienten mit einer aktuell malignen Erkrankung bzw. ma-
lignen Vorgeschichte sind besonders fir die Entstehung von Lungenrundherden préa-
destiniert. Ebenso stellen Personen héheren Alters, sowie Raucher eine Gruppe mit
erhohtem Risiko dar. (Bergmann et al., 2007)

Tabelle 4 und Tabelle 5 geben einen Uberblick tiber die Indizien und eine Risikostrati-
fizierung zur Dignitatsbeurteilung von Lungenrundherden.

Tabelle 4: Indizien zur Dignitatsbeurteilung pulmonaler Rundherde (RH) in Anlehnung an
(Hoffmann & Dienemann, 2000)

Wahrscheinlich benigne Wahrscheinlich maligne
Junger Patient (< 35 Jahre) Alterer Patient (> 35 Jahre)
Nichtraucher Raucher

Keine Malignomanamnese Malignomanamnese
RH-Durchmesser < 3 cm RH >3 cm

RH verkalkt RH nicht verkalkt

RH glatt begrenzt RH unscharf begrenzt

Keine Grofdenzunahme d. RH _ .

i 2 Jahren Nachgewiesene GroRenzunahme
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Tabelle 5: Risikostratifizierung von Patienten mit isolierten Lungenrundherden in Anlehnung an
(Hecker & Ukena, 2004)

Malignomrisiko
Variable
Niedrig Mittel Hoch
SPN-
<15cm 1,5-2,2 cm >2,3cm
Durchmesser
Alter < 45 Jahre 45-60 Jahre > 60 Jahre
Raucherstatus Nichtraucher Aktueller Raucher2 | Aktueller Raucher®
Stopp Nikotin-
PP Vor > 7 Jahren¢ < 7 Jahren Niemals
konsum
SPN- Glatt ewellt Corona radiata od.
Charakteristika g spikuliert

a< 20 Zigaretten/Tag; P > 20 Zigaretten/Tag; ¢ oder Nichtraucher

Nach HECKER liegt zu etwa in einem Drittel aller Falle ein primares Malignom in der
Erscheinung eines solchen solitaren Lungenrundherds vor. In ca. 25 % aller Falle han-
delt sich um eine solitdre Metastase. (Hecker & Ukena, 2004)

BERGMANN gibt an, dass die Wahrscheinlichkeit, dass es sich bei einem 65 Jahre alten,
langjahrigen Raucher, um einen malignen Herd handelt, bis zu 95 % betragen kann.
Zudem sagt BERGMANN aus, dass die Pravalenz und auch die Inzidenz des Lungen-
rundherdes in der Gesamtbevdlkerung nicht genau bekannt ist, da dies zum einen ab-
hangig von der Definition, als auch von der Personengruppe und der Sensitivitat der
Diagnostik ist. (Bergmann et al., 2007)

Weiterfuhrend kann nach HECKER durchschnittlich ein solitdrer Lungenrundherd pro
500 Rontgenbildern des Thorax beobachtet werden. 90 % dieser Lungenrundherde
sind Zufallsbefunde. (Hecker & Ukena, 2004) LILLINGTON’s Untersuchungen ergaben,
dass in den USA jahrlich bei ca. 150.000 Patienten, ein Lungenrundherd neu diagnos-
tiziert wird. 40-50 % aller neu diagnostizierten Lungenrundherde gelten als maligne.
(Lillington, 1990)

All diese prozentualen Verteilungen sind jedoch abhangig von der berlcksichtigten
Personengruppe, sowie der Sensitivitat der bildgebenden Diagnostik. Bei einem Pati-
enten mit positiver Raucheranamnese, alter als 65 Jahren und ggf. dem Vorliegen von
Vorerkrankungen muss man mit einer Wahrscheinlichkeit von 95 % mit einem malig-
nen Prozess rechnen. Ein Patient im Alter von 35 Jahren ohne Raucheranamnese hat
ein Risiko fur einen malignen, peripheren, solitdren Rundherd von ca. 1 % (vgl. Abbil-
dung 6 nach Bergmann). Die Wahrscheinlichkeit fir Malignitat steigt mit Zunahme des
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Alters (vgl. Abbildung 6) und wachsender Anzahl in Frage kommender Risikofaktoren
rapide an. (Rubins & Bloomfield Rubins, 1996)
n=27

100%
00% n=140

80% n=156

60% n=35
40% | =11

20%

Prozent maligne

0%
<45 45-54 55-64 65-74 >=75

Alter des Patienten

Abbildung 6: Inzidenz fir Bosartigkeit eines solitdren Rundherds in Abhéngigkeit vom Alter (n =
360) in Anlehnung an (Bergmann et al., 2007)

2.3 Kiunstliche Intelligenz
Im Folgenden werden die Definition und die Anwendungsbereiche der kinstlichen In-
telligenz, sowie des maschinellen Lernens beschrieben.

2.3.1 Definition

Kunstliche Intelligenz (Abk. KI; engl.: artificial intelligence, Abk. Al) ist ein Teilgebiet
der Informatik. Der Begriff wurde erstmals 1956 von dem amerikanischen Informatiker
John McCarthy (*1927) benutzt und umfasst zwei wesentliche Aspekte: die Erschaf-
fung und Nachahmung menschlichen Verhaltens und Denkens sowie die Integration
automatischer und autonomer Aufgabenbewaltigung.

Die angestrebten Ziele der Kl sind unter anderem die Mechanisierung menschlichen
Denkens oder die Nachahmung menschlichen Verhaltens, wobei letzteres als sehr an-
spruchsvoll und derzeit noch visionar einzuschéatzen ist. Die Ubernahme von eindeutig
und klar definierten Aufgabenbereichen durch eine intelligente Maschine hingegen fin-
det derzeit schon Einsatz in verschiedenen Gebieten statt, die im nachsten Kapitel
genauer erlautert werden.

Derzeit ist der Begriff der klinstlichen Intelligenz noch nicht ausreichend definiert, den-
noch wird dieser in der Forschung und Entwicklung bereits verwendet. (Goram, 2018a;
Wichert, 2018) In diesem Zusammenhang muss der Begriff kritisch betrachtet werden.
Die nachfolgende Definition der Kl nach CASTRO & NEw soll als Grundlage fur die vor-
liegende Arbeit benutzt werden: Kl ist ein Bereich der Informatik, der sich mit der
Entwicklung von Maschinen und Systemen beschéftigt, die Operationen analog zum
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menschlichen Lernen, Handeln und Entscheiden durchfihren. Hierbei sind die wesent-
lichen Funktionalitaten von KI-Systemen als Lernen, Verstehen, Schlussfolgern, Urtei-
len und gelungener Interaktion zwischen Maschine und Mensch definiert. (Castro &
New, 2016)

Die Kl verwendet die symbolische Wissensreprasentation zur Konzeption und Nutzung
von Systemen. Hierbei speichert das Programm Wissen, Fakten und Regeln zu einem
bestimmten Thema. Diese werden anschlie3end mit sogenannten ,Wenn-dann-Re-
geln (wenn eine bestimmte Bedingung auftritt, dann handle auf eine bestimmte Art und
Weise)“ spezifiziert. (Hanser & Scholtyssek, 2000)

Die Kl ist ein Bereich, der durch verschiedene Fachbereiche entstanden ist und durch
den technischen Aspekt des Fachbereichs der Informatik verknipft wurde. Hierbei
handelt es sich beispielsweise um Themenfelder, wie Neurowissenschaften, Psycho-
logie, Mathematik, Philosophie, Linguistik und auch Kommunikationswissenschaften.
(Goram, 2018a)

2.3.2 Anwendungsbereiche

Im Folgenden werden einige Anwendungsbeispiele der Kl angeflhrt, um die Vielfaltig-
keit dieses Themengebiets zu verdeutlichen.

Das teilautonome Fahren, intelligente Softwareassistenten, automatische Sprach- und
Bilderkennung sind Systeme, die aus dem Alltag nicht mehr wegzudenken sind. Die
Mustererkennung ermdglicht eine automatische Auswertung und Klassifizierung von
Daten. Dies wird beispielsweise bei der Analyse des Kaufverhaltens von Kunden in
Supermarkten eingesetzt. Auch die Gesichtserkennung spielt in der Forensik mittler-
weile eine entscheidende Rolle. Automatisierte Spracherkennung, welche Sprache
ohne Zeitverzégerung tbersetzen kénnen soll, befindet sich derzeit noch in der Ent-
wicklung. Des Weiteren wird Kl in komplexe Optimierungsprobleme wie zum Beispiel
Logistikplanungen eingebunden, um bei dessen Bewaltigung zu unterstitzen. Die Zu-
verlassigkeit dieser Systeme wird durch die fortlaufende Sammlung neuer Umweltein-
flisse verbessert. (Goram, 2018a)

Auf die Anwendungsbeispiele von kinstlicher Intelligenz und maschinellem Lernen im
medizinischen Bereich wird in Kapitel 2.4.2 ndher eingegangen.

2.3.3 Turing-Test

Der britische Mathematiker A. M. Turing (1912-1954) schrieb 1950 einen fur die kiinst-
liche Intelligenz entscheidenden Aufsatz, der den Titel ,Computing Machinery and In-
telligence" tragt (Turing, 2021). Zur Feststellung, inwiefern das Verhalten der KI mit
dem Abzubildenden Ubereinstimmt, wurde der Turing-Test entwickelt. Bei diesem Test
wird eine Testperson einem Programm und einem Menschen verdeckt gegeniberge-
stellt. Das Programm wird als intelligent bezeichnet, sollte die Testperson bei der Kom-
munikation nicht zwischen Mensch und Programm unterscheiden kénnen. In der Regel
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sind die Gesprachsthemen bei dem Turing-Test uneingeschrankt wahlbar. Belaufen
sich die gestellten Fragen thematisch nur auf ein Gebiet, so wird von einem einge-
schrankten Turing-Test gesprochen (bspw. Schachspielen oder medizinische Diag-
nose). Die Wahrnehmung wird bei diesem Test nicht bertcksichtigt, sondern vielmehr
die symbolische Wissensreprasentation. (Wichert, 2018)

2.3.4 Schwache kinstliche Intelligenz

Die schwache Kl (engl. weak bzw. narrow Al) basiert auf der Simulation von Intelligenz
und datenbankgesteuerten, erlernten Reaktionen (Vehmeyer, 2014). Die schwache Ki
hat als Ziel, Losungen fur klar definierte Problemstellungen mittels einer konkreten
Herangehensweise zu finden. Hierbei kann die schwache Kl nicht auf selbststandig
erarbeitete Methoden zuriickgreifen, sondern verwendet ausschlie3lich die ihr zu Ver-
fugung gestellten Ressourcen. Das System der schwachen Kl arbeitet reaktiv inner-
halb eines begrenzten Intelligenz-Levels und hat kein weitreichendes Verstandnis fir
die Problemlésung. Dennoch ist das System in der Lage sich selbst zu optimieren. Die
derzeit existierenden Systeme, welche bereits im Alltag Anwendung finden, sind na-
hezu ausschlief3lich der schwachen Kl zuzuordnen. Beispiele sind Navigationssys-
teme, Text-, Bild-, Zeichen-, Spracherkennung, automatisierte Ubersetzung, individu-
elle Werbung, Autovervollstandigung, oder Korrekturvorschlage bei Suchvorgangen
und Tippfehlern. Eine rasche Entwicklung zeigt sich besonders in Verwaltungsaufga-
ben, wie Kundensupport mit Chatforen oder BackOffice Aufgaben. (Moeser, 2017)

2.3.5 Starke klinstliche Intelligenz

Die starke Kl (engl. strong bzw. general Al) wird auch ,Superintelligenz® genannt
(Moeser, 2017). Unter diesem Begriff werden jene Ansatze zusammengefasst, die ei-
ner Abbildung des menschlichen Gehirns und den damit verbundenen menschlichen
Vorgangen und Handlungsweisen am néachsten kommen, diese zu imitieren (Buxmann
& Schmidt, 2019), oder sogar zu Ubertreffen versuchen (Moeser, 2017).

Nach MOESER ist die Mehrheit der Forscher der Meinung, dass die Entwicklung eines
mit menschlichen, kognitiven Fahigkeiten ausgestatteten Systems in den kommenden
20-40 Jahren generell moglich sei. Forscher sind sich jedoch bereits jetzt schon einig,
welche Kriterien die starke Kl erfullen muss, um als solche bezeichnet werden zu kon-
nen. Hierbei handelt es sich um die Fahigkeit, das logische Denkvermdgen einzuset-
zen und Entscheidungen treffen zu kénnen, auch bei dem Vorliegen von Unsicherheit.
Ein weiterer wichtiger Aspekt ist die Eigenschaft der Planungs- und Lernfahigkeit und
die Voraussetzung all dies in natlrlicher Sprache zu kommunizieren. In diesem Zu-
sammenhang soll das Erreichen eines Ubergeordneten Ziels durch die Kombination
aller Fahigkeiten gegeben sein. (Moeser, 2017) Zudem erwartet man von der starken
Kl, dass diese die Fahigkeit aufweist, sich autonom weiterzuentwickeln und selbststan-
dig zu lernen (Vehmeyer, 2014).
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Nach MOESER steht eine starke Kl in besonderem Zusammenhang mit nicht mehr nur
reaktiven, sondern vielmehr intelligenten und flexiblen Handlungen (Moeser, 2017).
Als konstituierende Merkmale umfasst diese die Eigenschaften, wie Bewusstsein und
Empathie (Goertzel & Pennachin, 2007; Searle, 1980). Diese Eigenschaften sind je-
doch noch Gegenstand der heutigen Forschung (Buxmann & Schmidt, 2019).

Ob die Kl Uberhaupt in der Lage ist die menschlichen Fahigkeiten, wie Gedachtnis,
Bewusstsein, Weisheit und die echte Empathie zu erlangen, oder ob eine zweckge-
bundene simulierte Empathie erlernt werden kann, wird derzeit noch spekuliert
(Moeser, 2017).

2.4 Maschinelles Lernen

2.4.1 Definition

Maschinelles Lernen (engl. Machine Learning) ist ein Teilgebiet der KI und beschreibt
als Oberbegriff das Erlangen von Wissen und Fahigkeiten aus bestehenden Erfahrun-
gen heraus. Es basiert auf der Methodik, das computergestiitzte Systeme anhand spe-
zifischer Algorithmen und Beispiele trainiert werden. (Goram, 2018a, 2018b) Die, fur
die erstmalige Funktionserstellung notwendigen, musterhaften Daten, missen anhand
einheitlicher Regeln vorab handisch auserwahlt werden. AnschlieRend werden die vor-
handenen Daten in drei verschieden Gruppen aufgeteilt, die zu verschiedenen Zeit-
punkten des Lernprozesses verwendet werden. Zu Beginn arbeitet das System mit
Trainingsdaten die dazu dienen eine Funktion mit den entsprechenden Parametern zu
definieren. Anschlie3end wird ein Datensatz zur Validierung hinzugezogen, um die
Richtigkeit der Funktion zu prifen. Abschliel3end prufen die Testdaten die Perfor-
mance und Genauigkeit der Funktion. (Scherk, Pochhacker-Tréscher, & Wagner,
2017)

Nach Durchlaufen dieses Lernprozesses ist das System in der Lage Muster und Ge-
setzmaligkeiten zu erkennen und diese auf unbekannte Daten anzuwenden. Dieser
Vorgang wird als Lerntransfer bezeichnet. (Bishop, 2006)

Das Ziel von maschinellem Lernen ist das eigenstandige Losen von Problemen. Der-
zeit ist maschinelles Lernen daher ein interdisziplinares Forschungsfeld, das ,Sprach-
und Computerwissenschaften, sowie Lernpsychologie vereint®. (Goram, 2018b)

2.4.2 Anwendungsbereiche

Nach LiTzeL kann maschinelles Lernen mittlerweile ein breites Spektrum an Aufgaben
erfullen. Die Systeme des maschinellen Lernens sind in der Lage, fur ihre Aufgaben
relevante Daten zu finden, zu exportieren und anschliel3end auf verallgemeinerte An-
wendungsgebiete anzuwenden. Daruber hinaus ist es dem System mdglich, basierend
auf den analysierten Daten, Vorhersagen und Wahrscheinlichkeiten fur bestimmte Er-
eignisse zu bestimmen. Des Weiteren kdnnen sich die auf maschinellem Lernen
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basierenden Systeme selbststandig an Entwicklungen anpassen und durch die Erken-
nung von Mustern sich stetig weiterentwickeln. (Litzel, 2016)

Derzeit wird maschinelles Lernen bei der Erkennung von Spam-Emails, als Spamfilter
in Email-Accounts (Litzel, 2016) oder in der Analyse des Such- und Kaufverhaltens mit
anschlieBend individualisierten Produktvorschlagen verwendet (Goram, 2018b). Es
findet auch Anwendung bei digitalen Assistenten in der Sprach-, Bild-, Gesichts- und
Texterkennung, sowie der Entscheidung von Relevanz von Webseiten unter der Be-
ricksichtigung bestimmter Suchbegriffe. Maschinelles Lernen ist ebenfalls in der Lage
anhand des Verhaltens, die Internetaktivitat von natirlichen Personen und Bots (von
engl. robot, dt. Roboter) zu differenzieren. In der Forensik spielt es eine wichtige Rolle
in der automatischen Erkennung von Kreditkartenbetrug. (Litzel, 2016)

Maschinelles Lernen wird in der Medizin unter anderem zur Analyse der Bedeutung
klinischer Parameter und ihrer Kombinationen fir die Erstellung einer Prognose, als
auch die Vorhersage des Krankheitsverlaufs, Gewinnung von medizinischem Wissen
fur die Ergebnisforschung, Therapieplanung und -unterstiitzung, sowie fur das verbun-
dene Patienten-Management eingesetzt. Ein weiterer Aspekt der Verwendung von ma-
schinellem Lernen ist die Datenanalyse. Hierbei kdnnen Regeln erkannt werden, selbst
wenn Daten unvollstdndig sind. Ebenso kann die Interpretation der kontinuierlichen
Daten, die auf Intensivstationen gesammelt werden, mit einer intelligenten Alarmierung
zu einer effektiven und effizienten Uberwachung des Patienten dienen. (Magoulas &
Prentza, 2001) Zudem befasst es sich mit der Identifizierung von Krankheiten und Di-
agnosestellung, als auch geeigneter Wirkstofffindung und -herstellung. Aktuell liegt der
Fokus des maschinellen Lernens sowohl auf der personalisierten Medizin, Analyse
und Diagnosestellung in der medizinischen Bildgebung, als auch auf Verhaltensanaly-
sen zur Pravention von Krankheit und Forderung von Gesundheit. Zudem sind Kran-
kenakten, klinische Studien und Forschungen, als auch crowdsourced Datenerfassung
und verbesserte Strahlentherapie, als auch Prognose von Krankheitsausbriichen von
groRer Bedeutung. (Flatworldsolutions, 2020) Konkretere Anwendungsfalle des ma-
schinellen Lernens sind beispielsweise die Erkennung von Lungenkrebs oder Schlag-
anfallen auf Basis von CT-Aufnahmen, sowie die Beurteilung des Risikos eines plotz-
lichen Herztodes oder anderer Herzerkrankungen anhand von Elektrokardiogram-
men und Herz-MRT-Aufnahmen. Ebenso kdnnen Hautlasionen in Hautbildern klassifi-
ziert und Indikatoren fur diabetische Retinopathie in Augenbildern gefunden werden.
(Schmitt, 2019) Auch bei dem Einsatz der Erkennung von Lungenkrebs anhand histo-
pathologischer Diagnosen, zeigte sich, dass KI-Algorithmen sich als wirksamer erwie-
sen haben als ein Mensch. (Yu et al., 2016) Aber auch in der Arzneimittelentwicklung
kann es erfolgreich eingesetzt werden. Hierbei wird es bei der Identifizierung von In-
terventionszielen, als auch bei der Suche von geeigneten Kandidaten fiir Medikamen-
tenanwendungen und somit in der Beschleunigung Klinischer Studien eingesetzt. Ein
weiterer wichtiger Punkt ist das Finden von Biomarkern von Krankheiten, als auch die
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Behandlung zu personalisieren und herauszufinden, welche Merkmale des Patienten
darauf hindeuteten, dass ein Patient auf eine bestimmte Behandlung anspricht.
(Schmitt, 2019)

Algorithmus des maschinellen Lernens in dieser Doktorarbeit

Fur den Begriff ,Algorithmus* wird in dieser Doktorarbeit das Modell des RetinaNet ver-
wendet. Dieses wird im folgenden Absatz kurz erlautert. Erganzend wird das ResNet,
das zur Screening-Untersuchung des C1 Datensatzes in der Arbeit von SCHOBER und
somit zur Detektion von Lungenrundherden unter dem Einfluss von Fremdmaterial ein-
gesetzt wird, kurz erklart.

RetinaNet:

Das Model, das in dieser Arbeit stellvertretend fur ,Algorithmus des maschinellen Ler-
nens’ steht, ist das RetinaNet. LIN ET AL. fihrten dieses in Detektionsaufgaben ein (Lin,
Goyal, Girshick, He, & Dollar, 2018). Das RetinaNet prognostiziert keine pixelgenauen
prazisen Segmentierungen, sondern verwendet Begrenzungsrahmen (engl. bounding-
boxes) fur lokalisierte Objekte. Urspriinglich basierten diese Vorhersagen auf zweistu-
figen Detektoren, wie Region Based Convolutional Neural Networks (R-CNN)
(Girshick, Donahue, Darrell, & Malik, 2014). Diese fanden im ersten Schritt geeignete
Objektpositionen und klassifizierten anschlieRend die vorgeschlagenen Begrenzungs-
rahmen. Das RetinaNet kombiniert diese beiden Schritte und wurde damit ein schnel-
ler, einstufiger Detektor mit einer hohen Detektionsgenauigkeit. Das Problem, das
frihere einstufige Detektoren ziemlich ineffizient machte, war die damit verbundene
Inferenzzeit. Die Inferenzzeit beschreibt die Zeit, die das System fur das Treffen einer
Entscheidung bendtigt. (Lin et al., 2018)
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Abbildung 7: Vorhersagebeispiel des RetinaNet

Abbildung 8: Groundtruth-Darstellung zu Abbildung 7

In dieser Arbeit wurde das RetinaNet Model fir die Aufgabe der Erkennung von Lun-
genrundherden trainiert und anschliel3end mit der Leistung von Radiologen verglichen.
Hiermit soll ein potentieller Einsatz im klinischen Alltag bewertet werden. In dieser Hin-
sicht ist es von essentieller Bedeutung, dass dieses sich gegentiber Fremdkorpern auf
Thoraxrontgenbildern robust verhalt. Das Verhalten des RetinaNet Models wurde un-
tersucht und die Leistung mit den Teilnehmern der Reader Studie verglichen.
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ResNet:

ResNet ist eine Kurzschreibweise fir Residual Neural Networks und ist eine weitere
Technik des Convolutional Neural Networks (Abk. CNN), die es ermdglicht Netzwerke
erfolgreich zu trainieren, die sich wesentlich tiefer als die bisherigen CNN zeigen. Die
Tiefe wird beschrieben durch die Anzahl von (Faltungs-)Schichten (engl. convolutional
layer). Diese Technik hat ihren Ansatz in der Biologie, wo das Verhalten bestimmter
Nervenzellen im menschlichen Gehirn (sogenannte Pyramidenzellen) nachgestellt
wird, indem Abkirzungen zwischen den verschiedenen Schichten vorgenommen wer-
den (engl. short-cut). (He, Zhang, Ren, & Sun, 2015) Ein CNN detektiert anhand von
Filtern ortsunabhéangige Strukturen aus Eingangsdaten (engl. input). Die Filter werden
anhand von simplen Strukturen wie Linien, Kanten, Kontrasten und Farben aktiviert
und vom Netz automatisch in diesem Prozess gelernt. Im darauffolgenden Schritt wer-
den anschlieRend komplexere Strukturen, die aus Kombination der vorher genannten
simplen Strukturen bestehen erlernt. Mit jedem weiteren Schritt, der auch als hdhere
Filterebene bezeichnet wird, kann sich somit das Abstraktionslevel des Netzes erho-
hen. Aus den charakteristischen Merkmalen der vorhergehenden Schicht ergibt sich
daraufhin die Aktivierung der letzten Faltungsschichten (engl. output). (Becker, 2019)
Man fand heraus, dass mit einem Hinzufligen von weiteren Schichten die Performance
der CNNs nicht unbedingt weiter ansteigt. ResNet fuhrte nun sogenannte Residual
Connections ein, welche die Performance, trotz weiterer Schichten, verbessern. (He
et al., 2015) In dieser Arbeit wird das ResNet hinsichtlich des Screenings von Lungen-
rundherden bei gleichzeitigem Vorkommen von Fremdmaterial angewendet und die
Ergebnisse in Kapitel 5 dargestellt.
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Abbildung 9: Exemplarischer Aufbau eines CNNs zur Segmentierung von Réntgenbildern in An-
lehnung an (Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015)
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Die vom Betrachter aus linke Seite der Abbildung 9 zeigt die Input-Daten, wohingegen
rechtsseitig die Output-Daten dargestellt sind. WeilRe Kasten stellen kopierte Schich-
ten mit charakteristischen Merkmalen dar, die als weitere Ausgangsbasis dienen. Die
Pfeile kennzeichnen verschiedene CNN typische Operationen mit Pooling oder Kon-
volution. (Ronneberger et al., 2015)

2.4.3 Training und Unterteilung von maschinellem Lernen

Die Algorithmen des maschinellen Lernens, die fur das Erkennen von Mustern und das
Generieren von Losungen verantwortlich sind, kénnen durch verschiedene Lernkate-
gorien trainiert werden.

Hierbei unterscheidet man Uberwachtes Lernen von teil- und uniiberwachtem, sowie
bestarkendes und aktives Lernen voneinander.

Das Uberwachte Lernen setzt voraus, dass der Algorithmus anhand von bekannten
Daten und Beispielen lernt. Hierbei wird der Zusammenhang zu einer Zielvariablen
erlernt und anschlieBend versucht diese richtig vorherzusagen. (Goram, 2018b;
Tutanch, 2016) In der Radiologie kann die automatisierte Erkennung eines Lungen-
rundherds durch eine Rontgenaufnahme des Brustkorbs auch tberwachtes Lernen
bedeuten. In diesem Fall ndhert sich der Computer dem an, was ein ausgebildeter Arzt
bereits mit hoher Genauigkeit kann. Uberwachtes Lernen wird haufig zur Abschatzung
des Risikos eingesetzt. (Deo, 2015)

Dem uberwachten Lernen steht das untiberwachte Lernen gegenuber, bei welchem
die Modelgruppen selbststandig aufgrund eigenstandig erkannter Muster gebildet wer-
den. Ziel dieses Lernens ist die Ableitung von Regeln, welche von der Anzahl und der
Art des Clusters der zugrundeliegenden Daten des Corpus abhéngig sind. Das teil-
uberwachte Lernen ist eine Kombination aus dem tberwachten und dem unuberwach-
ten Lernen und wird fur die gleichen Zwecke, wie das liberwachte Lernen eingesetzt.
Das bestarkende Lernen ist eine Sonderform des maschinellen Lernens und ist dem
menschlichen Lernen sehr &hnlich. Die Aktivitat des Algorithmus, wie er auf bestimmte
Ereignisse zu reagieren hat, basiert auf Belohnungen und Bestrafungen. Beim aktiven
Lernen wird zuvor eine Auswahl relevanter Fragen vorgenommen, die eine hohe Er-
gebnisrelevanz erzielen (Trabold, 2021). Diese Auswahl wird durch den Algorithmus
selbst getroffen. Somit besteht die Mdglichkeit fur bestimmte Eingangsdaten die ge-
wunschten Ergebnisse anzufragen. (Goram, 2018b; Tutanch, 2016)

Eine Untergruppe des maschinellen Lernens stellt das Deep Learning dar. Diese Me-
thodik ist &hnlich strukturiert wie die Verarbeitung im menschlichen Gehirn. Deep Lear-
ning arbeitet mit kiinstlichen neuronalen Netzen, die zwischen der Eingabeschicht und
der Ausgabeschicht zahlreiche Zwischenschichten herausbilden. Jede Zwischen-
schicht wird durch unterschiedliche Filter ausgewertet und daraufhin weiterverarbeitet,
sodass jede Bewertung in einer anderen Ebene erfolgt und auf der Ausgabe der vor-
herigen Ebene basiert. Die Zwischenschichten werden auch versteckte Schichten
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(engl. hidden layers) genannt und jeder verwendetet Filter pro Schicht erzeugt einen
Output-Punktestand, der die Eingangsergebnisse der nachsten Ebene darstellt bis ein
Endergebnis, wie beispielsweise eine Diagnose erreicht ist. (Mintz, 2019)

2.4.4 Computer-Aided Detection, Computer-Aided Diagnosis

Im folgenden Absatz werden die Begriffe Computer-aided-detection (CADe) und Com-
puter-aided-diagnosis (CADx), als auch deren Funktionsweise kurz erlautert.
Computer-aided-detection wird seit dem Jahr 1966 anhand von Thorax- und Brustbild-
gebung entwickelt und seit der Jahrtausendwende klinisch eingesetzt. Voraussetzun-
gen fur den derzeitigen Stand der Entwicklung und die Validitat des Programms ist die
Verfugbarkeit eines groRen Trainingdatensatzes, den Zugriff auf ausreichend grof3e
Rechenressourcen, einschlie3lich Computerleistung und Speicherung, sowie eine
gualitativ hochwertige digitale Bildgebung. Ebenfalls von Bedeutung ist die Mdglichkeit
des elektronischen Zugangs auf die Informationen die zum Zeitpunkt der Datenerhe-
bung relevant waren. Dazu gehort beispielsweise die Krankengeschichte, Untersu-
chungen oder Laborberichte des Patienten. Das System der CADe weist auf suspekte
Regionen in der Bildgebung hin, die durch parenchymale Verdichtungen und Muster
auffallen, wie beispielsweise beim Mammographie-Screening. Somit dient dieses
Computersystem dem Radiologen als Unterstiitzung. Das CADe schlagt jedoch keine
Diagnose vor und lasst somit die Diagnosestellung und die Verantwortung auf Seiten
des Radiologen bestehen. (Giger, 2018)

CADx umfasst die Charakterisierung einer Region oder eines Tumors, die urspringlich
entweder von einem Radiologen oder einem Computer angezeigt wurde. Daraufhin
charakterisiert der Computer die verdachtige Region oder Lasion und schéatzt die
Wahrscheinlichkeit einer Erkrankung ab. Die endgiltige Diagnosestellung und der wei-
tere Umgang mit dem Patienten liegt jedoch auf Seiten des Arztes. (Giger,
Karssemeijer, & Schnabel, 2013) Abbildung 10 zeigt eine Ubersicht Giber die Grundar-
chitektur von CAD-Systemen als Flussdiagramm. Hieraus geht hervor, dass nach der
Segmentierung der Bilddatensatze, beispielsweise durch Grauwertverfahren, rele-
vante Merkmale entweder manuell oder (semi-)automatisch extrahiert werden kénnen.
Anschliel3end werden diese durch statistische Verfahren, oder neuronale Netze klas-
sifiziert und es entsteht ein Ergebnis, dass dem Radiologen zur Befundung und Diag-
nosestellung dient.
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Schwellenwertverfahren
Neuronale Netze

: Manuell
Formbasierte Verfahren

Semiautomatisch

_ ) Automatisch
< Bilddatensatz > I:> [ 1. Segmentierung ] (Schwellenwert)

Diskriminanzanalyse
Neuronale Netze
Bayes-Verfahren

[ 3. Klassifizierung ]<:I[2 Merkmalsextraktion]

Radiologe I:> Diagnose/Befund

Abbildung 10: Grundarchitektur von CAD-Systemen in Anlehnung an (Achenbach, Vomweg,
Heussel, Thelen, & Kauczo, 2003)

2.5 Grundlegende Parameter

Um die diagnostische Genauigkeit und Gite von Algorithmen des maschinellen Ler-
nens zu bewerten, gibt es verschiedene Parameter, die Genauigkeit und Gute in Zah-
len ausdriicken und somit zu messbaren Merkmalen machen kénnen. Dazu gehoren
die Parameter der Vierfeldertafel, als auch der F2 Score und die Darstellung mittels
ROC-Kurve, welche nachfolgend genauer erlautert werden.

2.5.1 Parameter der Vierfeldertafel

Wie zuvor bereits erwéhnt, kann die Vierfeldertafel dazu verwendet werden die diag-
nostische Genauigkeit und Gtte von Algorithmen des maschinellen Lernens zu bewer-
ten. Zu den quantitativen Grundparametern der Vierfeldertafel, wie in Tabelle 6 darge-
stellt, zahlen richtig positiv (Abk. TP), falsch positiv (Abk. FP), falsch negativ (Abk. FN)
und richtig negativ (Abk. TN). Basierend auf diesen Grundparametern und den zugrun-
deliegenden Sachverhalten kénnen weiterfihrende Berechnungen dazu verwendet
werden, Aussagen Uber die Genauigkeit, Sensitivitdt und Spezifitdt des Algorithmus
zu treffen.

TP beschreibt, dass das positive Testergebnis mit dem Vorliegen der Krankheit Uber-
einstimmt, wohingegen bei FP das Testergebnis positiv ist, jedoch keine Krankheit
vorliegt. FN sagt aus, dass der Test ein negatives Ergebnis liefert, obwohl die Krank-
heit eigentlich vorhanden ist. TN hingegen gibt ein negatives Testergebnis an, welches
korrekterweise den Zustand als gesund identifiziert.
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Tabelle 6: Ubersicht liber die Vierfeldertafel

Krankheit liegt vor
Ja = Krank Nein = Gesund
A B A+ B
positiv
g TP FP Alle Testpositiven
= C D C+D
negativ
FN TN Alle Testnegativen
A+C B+D A+B+C+D
Alle Kranken Alle Gesunden Alle Analysen
Sensitivitat Spezifitat
A D
A+C D+ B

Das Mal3 der Genauigkeit setzt sich zusammen aus der Anzahl der korrekten Klassifi-
zierungen dividiert durch die Anzahl der gesamthaft zu testenden Objekte.

(TP +TN)
(TP + TN + FP + FN)
Die Sensitivitat setzt sich aus der Anzahl richtig positiver Ergebnisse dividiert durch die
Summe von richtig positiven und falsch negativen Werten zusammen. Sie gibt an mit
welchem Prozentsatz eine Erkrankung tatsachlich erkannt wird und wird somit auch
als Richtig-positiv-Rate (TPR) bezeichnet.

Genauigkeit =

(TP)
(TP + FN)
Die Spezifitdt, auch als Richtig-negativ-Rate (TNR) bezeichnet, errechnet sich aus
dem Quotienten von richtig negativen Testergebnissen und der Summe derer, denen
tatsachlich keine Erkrankung zugrunde liegt. Somit gibt diese die Wahrscheinlichkeit
an, mit der tatséachlich Gesunde, die nicht an der untersuchten Krankheit leiden, im
Test auch als gesund erkannt werden.

TPR, Sensitivitat, Recall =

(TN)
(FP + TN)
Die Falsch-positiv Rate-(FPR) beschreibt den Anteil der falschlicherweise als erkrankt
klassifizierten Personen, die eigentlich gesund sind. Hiermit wird die Wahrscheinlich-
keit fir einen Fehlalarm angegeben, da ein gesunder Patient zu Unrecht als krank
diagnostiziert wird.

TNR, Spezifitit =

(FP)
~ (FP +TN)
Die Falsch-negativ-Rate (FNR) beschreibt den Anteil der Personen, die tatsachlich er-
krankt sind, jedoch aber als gesund diagnostiziert wurden. Sie wird berechnet indem
man die falschlicherweise als negativ klassifizierten Patienten zu der Gesamtheit der
tatsachlich erkrankten Patienten ins Verhaltnis setzt.

FPR
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(FN + TP)
2.5.2Fpg und F2 Score
Der Fg Score ist ein Mal3 zur Beurteilung der Guite von Algorithmen des maschinellen
Lernens mit einer einzigen Kennzahl. Hierbei kombiniert der Score die bereits vorab
erlauterten Parameter Genauigkeit (engl. precision) und Sensitivitat (engl. recall) mit-
tels des gewichteten harmonischen Mittels 8. (Minto, 2009) Die unten stehende Formel
stellt die Basis zur Berechnung des Scores da.

Formel 1: Formel zu Ermittlung von Fg, in Anlehnung an (Schober, 2019)

3 (1+ B> TP
(14 pB%)-TP+B%2-FN+FP

Fg

Die Variable f bestimmt zu welchen Teilen die Genauigkeit und Sensitivitat in das
Ergebnis des Fg Scores einflielBen. Wird g durch 1 ersetzt, so kann der F1 Score be-
rechnet werden. Dieser wird haufig fur grundlegende Klassifizierungsaufgaben ver-
wendet. Bei medizinischen Anwendungen wird der Genauigkeit ein hoherer Stellen-
wert zugeordnet, weshalb sich der F2 Score als reprasentativer Messwert etabliert hat.
(Schober, 2019)

Um den F2 Score zu ermitteln muss g gleich 2 gesetzt werden. Bei der Verwendung
des F2 Scores gilt, dass die Sensitivitat mehr gewichtet wird als die Prézision. Aus
diesem Grund ist der F2 Score in bestimmten Anwendungsbereichen, bei denen es
wichtiger ist, so viele positive Stichproben wie moéglich korrekt zu klassifizieren, anstatt
die Anzahl der korrekten Klassifizierungen zu maximieren, besser geeignet. (Minto,
2009)

2.5.3 Definition der ROC-Kurve

Die Receiver Operator Characteristics (Abk. ROC) sind die am h&aufigsten verwende-
ten Leistungsindikatoren zur Bewertung der Diagnose von CAD-Systemen (CADXx)
(Firmino et al., 2016). Die Receiver-Operating Characteristic curve (Abk. ROC curve,
dt. ROC-Kurve) stellt den Zusammenhang zwischen der Anzahl der richtig positiven
Werte unter den Erkrankten und den falsch positiven Werten unter den Gesunden dar.
Diese ergibt sich unter der Betrachtung vieler Paare von Sensitivitat (TPR) und Spezi-
fitat (FPR) und einem flr den Test individuell festgelegten Schwellenwert (engl. Cut-
off). Der Schwellenwert bestimmt die Einordnung von Kategorien in zwei verschiedene
Bereiche. Liegen Werte Uber dem festgelegten Schwellenwert, werden Wahrschein-
lichkeiten der einen Kategorie zugeordnet. Liegen sie unterhalb des Schwellenwerts,
werden sie der anderen Kategorie zugeordnet. (Hilgers, Heussen, & Stanzel, 2019)
Die Generierung der ROC-Kurve erfolgt in einem Koordinatensystem, in welchem die
Sensitivitat (TPR) auf der y-Achse gegen 1-Spezifitat (FPR) auf der x-Achse
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aufgetragen und durch die Wertepaare (0,0) und (1,1) begrenzt ist (siehe Abbildung
11). Eine ideale ROC-Kurve verlauft zunachst senkrecht, also parallel zur bzw. auf der
y-Achse. Dieser Verlauf bedeutet, dass die Sensitivitdt zu Beginn nahezu bei 100 %
und die Fehlerquote zu dem Zeitpunkt bei 0 % liegt. Der darauffolgende Verlauf ent-
lang der oberen Seite des Quadrats lasst erkennen, dass die FPR ansteigt. Wird eine
ROC-Kurve als Treppenfunktion dargestellt, kann man davon ausgehen, dass diese
direkt aus den Daten ermittelt wurde. Verlauft die ROC-Kurve nahe der Winkelhalbie-
renden des Koordinatensystems, so bedeutet dies eine gleiche Anzahl von richtig und
falsch positiven Werten, was einer Verteilung im Sinne eines Zufallsprozesses ent-
spricht. Die Darstellung mittels ROC-Kurve zeigt besondere Relevanz wenn es um den
Vergleich mehrerer diagnostischer Tests geht. Liegt eine ROC-Kurve vollstandig ober-
halb einer anderen ROC-Kurve, so ist diese im Gesamtmal3 Gberlegen und zeigt eine
bessere Leistungsfahigkeit. (Hilgers et al., 2019)

1

0,8

0,6

0,4

True Positive Rate (FPR)

0,2

AUC
= Practical Classifier
== |deal Classifier
=== Random Guess

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
False Positive Rate (FPR)

Abbildung 11: Prinzip der ROC-Kurve in Anlehnung an (Chen, 2019)

Die ROC-Kurve stellt einen Index dar, der sich auf die Genauigkeit und Effektivitat
bezieht, und zwar durch die Beziehung zwischen der Wahrscheinlichkeit wahrer und
der Wahrscheinlichkeit falsch positiver Ergebnisse (Firmino et al., 2016). Somit ist eine
ROC-Kurve eine Wahrscheinlichkeitskurve (Narkhede, 2019). Der allgemeine Verlauf
einer ROC-Kurve ist invariant bezlglich streng monoton wachsender Transformatio-
nen, was bedeutet, dass die Wertepaare unabhangig voneinander einen steigenden
Charakter aufweisen (Mansmann, 2011).

Um die Gute eines Algorithmus des maschinellen Lernens zu quantifizieren, kann die
Flache unter der ROC-Kurve berechnet werden. Im Englischen wird dieses als Area
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Under the Curve (Abk. AUC) bezeichnet. Die Flache kann dabei Werte zwischen 0 und
1 annehmen. Bei einem Wert von 0,5 entspricht dies einer zufalligen Vorhersage durch
den Algorithmus des maschinellen Lernens. Nimmt die AUC einen Wert von 1 an, ent-
spricht das einer perfekten Vorhersage durch den Algorithmus. (Chen, 2019)
Demnach reprasentiert die AUC das Mal3 der Prognose- oder Klassifizierungsfahigkeit
des Modells und je héher ihr Wert ist, desto besser kann der Algorithmus eine richtige
Prognose treffen. Hat eine AUC beispielsweise einen Wert von 0,6 so bedeutet dies,
dass der Algorithmus mit einer Wahrscheinlichkeit von 60 % zwischen positiv und ne-
gativ unterscheiden kann. (Narkhede, 2019)
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3 Bestehende Anséatze in der Forschung

Im nachfolgenden Absatz werden einige bestehenden Ansatze in der Forschung des
maschinellen Lernens vorgestellt. Ein besonderer Fokus liegt hierbei auf der Erstellung
realitdtsnaher Datensatze und der Detektion von Lungenrundherden im Rahmen der
diagnostischen Bildgebung. Anhand der existierenden Ansatze wird anschlie3end die
Relevanz dieser Doktorarbeit herausgearbeitet.

Im Laufe der letzten Jahre erlangte die Forschung Uber die Detektion von Lungenrund-
herden mittels maschinellem Lernen stetig mehr an Bedeutung. Basis der Forschung,
bezogen auf das Screening und die Detektion von Lungenrundherden, bildet derzeit
die Verwendung von CT- und Thoraxradiographie-Bilddatensatzen. Fur die vorlie-
gende Forschungsarbeit sind saubere und realitdtsnahe Datenséatze mit unterschiedli-
chen Eigenschaften, wie beispielsweise das Vorliegen von Rundherden, Fremdmate-
rial, sichtbaren Erkrankungen auf dem Thoraxrontgenbild oder gesunde Thoraxront-
genbilder essentiell fur Entwicklung, Training und Testung von Algorithmen des ma-
schinellen Lernens. Derzeit gibt es nahezu keine gesonderten Ansatze in der Literatur,
die auf den ersten Teil der Arbeit, die Erstellung von geeigneten Datensatzen zur Ent-
wicklung von maschinellem Lernen, fokussiert sind. Deutlich mehr Literatur gibt es zum
zweiten Teil dieser Arbeit, die sich auf die Bewertung der Detektionsleistung von Algo-
rithmen des maschinellen Lernens bezieht. Anséatze die sowohl fur den ersten, als
auch fur den zweiten Teil dieser Arbeit von Relevanz sind, werden nachfolgend kurz
erlautert.

SHIRAISHI ET AL. entwickelten eine digitale Bilddatenbank mit 247 Thoraxrontgenbil-
dern. Das Ziel dieser Studie war es, die Eigenschaften von Bilddatenbanken fur den
moglichen Einsatz in verschiedenen digitalen Bildforschungsprojekten zu untersu-
chen. 154 konventionelle Thoraxréntgenbilder mit Lungenrundherden und 93 konven-
tionelle Thoraxrontgenbilder ohne Lungenrundherde wurden aus 14 medizinischen
Zentren ausgewahlt und mit einer Grol3e von 2048x2048 Pixeln digitalisiert. Die vor-
handenen Lungenrundherde wurden in funf Subtilitatsgrade, von offensichtlich bis sehr
unscheinbar, eingeteilt. Die Beobachtungen von 20 teilnehmenden Radiologen wur-
den mittels ROC-Kurve dargestellt. Durch diese Darstellung konnte die Detektionsrate
hinsichtlich der vorliegenden Lungenrundherde verglichen werden. Die Analyse der
ROC-Kurve und die AUC mit Werten von 0,547 bis 0,991 zeigte, dass die Datenbank
eine Variation von Lungenrundherden mit unterschiedlichen Eigenschaften enthalt und
somit fir viele Zwecke beispielsweise in der Forschung, Bildung, Qualitat, Versiche-
rung und Demonstration von Nutzen sein kann. (Shiraishi et al., 2000b)

Dartber hinaus forschte SCHMETTE an kombinierten Ansétzen fir die Segmentierung
von Lungentumoren mit Hilfe von konventionellen Thoraxrontgenbildern und Dunkel-
feldrontgenbildern. In SCHMETTES Arbeit aus 2018 wurde ein Lungensegmentierungs-
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netzwerk verwendet, das aus gesunden CT-Daten Lungentumore generierte und diese
sowohl in Thoraxrontgenaufnahmen, als auch in Dunkelfeldrontgenbilder durch Vor-
wartsprojektion einarbeitete. In einer vergleichenden Reader Studie wurde ein Algo-
rithmus auf Basis von Radiographie- und Dunkelfelddaten trainiert, um die Tumore zu
segmentieren. Die Untersuchung zeigte, dass die Verwendung zusatzlicher Dunkel-
felddaten bei der Detektion von Lungenrundherden den Nachweis dieser im Tu-
morscreening verbessern kdnnte. Hierbei wird insbesondere die Anzahl falsch positi-
ver Ergebnisse reduziert. Zudem zeigte der Algorithmus im Vergleich zu den Radiolo-
gen ein besseres Ergebnis in der Detektion der Lungentumore. Jedoch gilt es zu be-
ricksichtigen, dass fur die Generierung eines Lungentumors und dessen Position im
Thoraxrontgenbild lediglich ein erweitertes CT-Bild eines Tumors verwendet wurde.
Dies bedeutet, dass in dieser Studie derselbe Tumor fur das Training, die Validierung
und den Test verwendet wurde, was wiederum die hohe Variabilitdt von Tumoren in
realen Patientendaten nicht reproduziert. (Schmette, 2018)

NAM ET AL. entwickelten ein DLAD-Netzwerk (Deep Learning Automation Detection),
welches maligne Lungenrundherde auf Thoraxrontgenbildern erkennen sollte. Fir das
Training und die Erstvalidierung wurde ein Datensatz des Seoul National University
Hospital verwendet. Hierbei wurden 43292 posterior-anteriore Thoraxrontgenbilder
eingeschlossen, von denen 3213 Bilder suspekte, maligne Lasionen aufwiesen. Das
Netzwerk und die Bearbeitung der Datensétze wurden halbiberwacht. Die Auswertung
verschiedener Datensatze unterschiedlicher Krankenh&duser zeigte, dass die AUC fur
das Screening der Lungenrundherde zwischen 0,92 und 0,99 lag. 18 Radiologen mit
unterschiedlichen Erfahrungsstufen wurden fir eine Reader Studie rekrutiert, um ihre
Leistung mit dem Algorithmus zu vergleichen. Der DLAD Ansatz Ubertraf die meisten
Radiologen sowohl beim Screening als auch beim Nachweis der Lungenrundherde.
Zogen Radiologen jedoch den Algorithmus als Unterstitzung hinzu, so zeigten diese
eine verbesserte Leistung bei der Detektion maligner Lungenrundherde. In dieser Un-
tersuchung wurden keine weiteren Lungenerkrankung bericksichtigt und auch die Un-
terscheidung zwischen maligne und benigne wurde vernachlassigt. Zudem gibt es
keine genauen Daten zur Detektionsrate von Lungenrundherden, die kleiner als einen
Zentimeter Durchmesser aufwiesen. (Nam et al., 2019)

Zudem trainierten und validierten RAJPURKAR ET AL. einen Algorithmus namens
,LCheXNeXt* (eine verbesserte Version des ChestX-ray8-Datensatzes). Der interne
Validierungssatz bestand aus 420 Bildern, von denen mindestens 50 Bilder 10 ver-
schiedene Pathologien wie Pneumonie, Pleuraerguss oder Lungenrundherde in ante-
rior-posterior bzw. posterior-anterior Aufnahmen enthielten. Neun ausgebildete Radio-
logen wurden als Referenz fir den Vergleich verwendet. Durchschnittlich benétigten
die Radiologen 240 Minuten fur 420 Thoraxréntgenbilder. Verglichen hierzu benétigte
der Algorithmus nur 1,5 Minuten. Die Grundwahrheit wurde durch drei gleiche Ergeb-
nisse von Radiologen, die auf Thoraxrontgenbilder spezialisiert sind, gebildet. In
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Bezug auf das Screening von Lungenrundherden wies der Algorithmus eine AUC von
0,900 auf. Im Vergleich dazu, zeigten die Radiologen eine durchschnittliche AUC von
0,933 und ubertrafen somit das Ergebnis des Algorithmus. In drei von zehn Patholo-
gien im Thoraxrontgenbild zeigten die Radiologen bessere Ergebnisse als der Algo-
rithmus. Dennoch zeigte der Algorithmus beim Vorliegen von Atelektasen ein besseres
Ergebnis als die Radiologen. (Rajpurkar et al., 2018)

MARTEN ET AL. zeigte anhand einer prospektiv verblindeten Beobachtungsstudie den
Vergleich eines interaktiven Prototypens des CAD-Systems und zwei erfahrenen Ra-
diologen fur die Detektion von Lungenrundherden im MSCT (Multislice CT). Hierbei
wurde besonderer Fokus auf den Einfluss von GréR3e, Position, Morphologie, Gefal-
und Pleurandhe der Lungenrundherde gelegt. Bei 20 Patientenbildern und somit ins-
gesamt 135 Lungenrundherden betrug die Detektionsrate des CAD-Systems 76,3 %
und der Radiologen jeweils 52,6 %. Die FPR des CAD-Systems betrug 0,55, wohinge-
gen die Radiologen eine FPR von 0,25 und 0,15 zeigten. Koppelte man die Detekti-
onsleistung des CAD-Systems und die der Radiologen, so stieg die Detektionsrate auf
93,3 % und die FPR fiel auf 0,1 pro Aufnahme. Das Ergebnis dieser Untersuchung
zeigte, dass das CAD-System die FPR senkt, die Detektion kleiner Lungenrundherde
ohne Gefalikontakt sehr sensitiv detektiert und somit die Leistung der Radiologen
kompensieren kann und damit die Detektionsrate allgemein erhdht. (Marten et al.,
2005)

Bereits 2005 verglichen RUBIN ET AL. die Leistung von Radiologen mit der eines durch
maschinelles Lernen trainierten Algorithmus anhand der Detektion von Lungenrund-
herden in 20 dinnschichtigen (1,25 mm) CT-Aufnahmen. Die Referenz bildeten vorab
zwei erfahrene Thoraxradiologen, wohingegen drei weitere Radiologen unabhéngig
voneinander die CT-Aufnahmen analysierten und die Position des Lungenrundherds
sowie einen Konfidenzwert festlegten. Das CAD-System wurde mithilfe von Kreuzvali-
dierung ausgewahlt und ebenfalls auf die 20 CT-Aufnahmen angewandt. Die Ergeb-
nisse wurden anhand TP, FP, Konfidenzniveau und ROC-Kurven festgelegt. Die Leis-
tung der Befundung wurde auf der Grundlage von TP Detektionen beider Radiologen
ermittelt. 20 CT-Aufnahmen zeigten 195 nicht kalzifizierte Lungenrundherde mit einem
Mindestdurchmesser von 3 mm. Die AUC der ROC-Kurven der drei Radiologen betrug
0,54, 0,48, und 0,55. Das CAD-System zeigte eine AUC von 0,36. Die Unterschiede
zwischen Radiologe 3 und dem CAD-System, als auch zwischen Radiologe 2 und 3
waren signifikant (p < 0,05). Kein signifikanter Unterschied wurde hingegen zwischen
dem CAD-System und Radiologe 1, als auch 2, gefunden. Die mittlere Sensitivitat der
Radiologen betrug 50 % (41-60 %). Die Doppelbefundung fuhrte zu einem Anstieg auf
63 % (56—67 %). Als das CAD-System bei einem Schwellenwert verwendet wurde, der
nur drei FP Detektionen pro CT-Aufnahme zuliel3, wurde die Sensitivitat auf 76 % er-
hoht (73—78 % ). RUBIN ET. AL zeigte, dass das CAD-System mit einem Schwellenwert
von bis zu 3 FP Detektionen, als Erganzung zu einem Radiologen, Lungenrundherde
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effektiver detektiert, als es in der Doppelbefundung durch zwei Radiologen der Fall
war. Somit kbnnen CAD-Systeme nach RUBIN ET. AL die Leistung der Radiologen un-
terstitzen, jedoch diese nicht ersetzen. (Rubin et al., 2005)

BLEY ET AL. evaluierten in 2008 die Leistung von CAD-Systemen im Vergleich zu Ra-
diologen anhand der Detektion von subtilen Lungenrundherden mit einer Grél3e von
5-15 mm. Der Referenzstandard wurde durch zwei erfahrene Radiologen und das
Vorliegen von CT-Aufnahmen festgelegt. Innerhalb von vier Wochen wurden zudem
weitere Thoraxrontgenaufnahmen der Patienten angefertigt. Ausschlief3lich posterior-
anteriore Aufnahmen wurden zur Evaluation des CAD-Systems und der Radiologen
analysiert. Von 117 Patientendaten wurden 42 Patienten mit 66 Lungenrundherden mit
mittlerem Lungenrundherd-Durchmesser von 7,5 mm (Standardabweichung 2,2 mm)
in die statistische Analyse einbezogen. Die Ubrigen 75 Patienten zeigten keine Lun-
genrundherde in der Grol3e von 5-15 mm. Das CAD-System wies eine Sensitivitat von
39,9 % und eine Detektion von 2,5 FP pro Bild auf und zeigte somit eine héhere Nach-
weisempfindlichkeit als die Radiologen. Diese wiesen eine Sensitivitat zwischen 18,2
% und 30,3 % auf. Der Vergleich zwischen Radiologen und CAD-System zeigte nur
eine maRige Ubereinstimmung, somit wurde das CAD-System hinsichtlich der Ergeb-
nisse als Unterstitzung fir die Radiologen als sinnvoll erachtet. (Bley et al., 2008)
BusH untersuchte den Einsatz eines ResNet CNN-Modells mit der Eigenschaft des
Transfer-Lernens, um in Thoraxrontgenbildern das Vorkommen und die Lokalisation
von Lungenrundherden, als auch deren Dignitat zu ermitteln. Das Modell war in der
Lage Lungenrundherde von keinen Lungenrundherden mit einer Sensitivitat von 92 %
und einer Spezifitat von 86 % zu unterscheiden. Dennoch war es weniger in der Lage,
zwischen gutartigen und bodsartigen Lungenrundherden zu differenzieren. Ebenso
konnte das Modell Regionen anzeigen, in denen sich der Lungenrundherd befand, je-
doch weniger die genaue Position dessen. Der untersuchte Datensatz, welcher mittels
CT-Aufnahmen, Gewebeproben und Verlaufskontrollen vorab verifiziert wurde, enthielt
93 Thoraxrontgenbilder ohne Lungenrundherde, 54 Thoraxrontgenbilder mit benignen
Lungenrundherden und 100 Thoraxréntgenbilder mit malignen Lungenrundherden. Bei
den verwendeten Thoraxréntgenbildern, die von einer japanischen Datenbank mit dem
Namen Japanese Society of Radiological Technology (Abk. JSRT) stammten, han-
delte es sich um posterior-anterior Aufnahmen mit einer Gré3e von 2048x2048 Pixeln.
Diese Bilder enthielten Informationen wie die Grol3e, als auch die Koordinaten des
Lungenrundherds. Mit diesen Informationen konnte somit die Position der Begren-
zungsrahmen angenahert und mit der tatsachlichen Position verglichen werden. Um
den Datensatz flrs Training zu vergrofR3ern, wurde die Anzahl der Trainingsbilder mit-
tels Augmentationstechnik erhoht. (Bush, 2016)

Vor dem Hintergrund dieser jingsten Erkenntnisse liegt der Fokus dieser Doktorarbeit
auf der Erstellung geeigneter Datensatze, die vielseitig einsetzbar sind. Diese
Datensatze kénnen sowohl zum Training als auch zur Bewertung und zum Vergleich
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moderner Techniken des maschinellen Lernens eingesetzt werden. Hierbei liegt ein
besonderer Fokus auf der Auswertung in der konventionellen Radiographie. Betrachtet
man die derzeitigen Forschungsergebnisse hinsichtlich Screening und Detektion von
Lungenrundherden anhand von Algorithmen des maschinellen Lernens, so ist
erkennbar, dass diese haufig auf der Basis von CT-Aufnahmen, jedoch nicht auf der
Basis der konventionellen Radiographie erstellt wurden.

Die klinische Anwendung von Algorithmen des maschinellen Lernes auf Thoraxront-
genbilder birgt im Vergleich zur Computertomographie Vorteile. Zu nennen ist
beispielsweise die reduzierte Strahlenbelastung fir den Patienten (Alkadhi et al.,
2012), welche wiederum einen verklrzten Screening-Zyklus ermdglicht. Zudem ist
eine nahezu flachendeckende Verflugbarkeit der Geratschaften, als auch ein leichteres
Auswertungsprofil gewéhrleistet. (Ngoya, Muhogora, & Pitcher, 2016a) Somit kénnen
Verlaufe durch eine untersucherunabhéngige Beobachtung objektiviert werden
(Dreher, Berthold, Nilius, Woehrle, & Rembert, 2019). DarUberhinaus sind
Thoraxrontgenaufnahmen die haufigste medizinische Bildgebung der Welt und somit
entscheidend fur die Diagnose vieler Erkrankungen im Bereich des Thorax (Rajpurkar
et al., 2018).

Ziel dieser Doktorarbeit ist es, die praktische Anwendung von Algorithmen des
maschinellen Lernens auf konventionelle Thoraxrontgenbilder in einem klinischen
Rahmen zu bewerten. Hierbei wird die Leistung des Algorithmus des maschinellen
Lernens bezogen auf die Detektion von Lungenrundherden untersucht. In diesem
Zusammenhang wird vorab ein realitdtsgetreuer Datensatz erstellt. Anschlie3end wird
die Leistung von Algorithmen des maschinellen Lernens und zweier Radiologen in
Bezug auf die Detektion von Lungenrundherden verglichen. Die handische Erstellung
eines sauberen, realitatsgetreuen Datensatzes bildet die Basis zum Anlernen des
Algorithmus, sowie zur Steigerung seiner anschlieRenden Detektionsleistung. Der
Einsatz von Thoraxrontgenbildern mit verschiedenen Eigenschaften, analog den
erstellten Unterkategorien in dieser Arbeit, stellt eine Besonderheit des Trainings und
des Tests des Algorithmus dar. Somit ist dieser Datensatz nahezu ein
Alleinstellungsmerkmal dieser Arbeit. Zudem zeigt diese Arbeit die Besonderheit der
Analyse der Detektion von Lungenrundherden bei gleichzeitigem Vorkommen
verschiedener Fremdmaterialien. Das Vorhandensein von aufliegendem oder
implantiertem Fremdmaterial in Thoraxrontgenbildern ist keine Seltenheit in der
klinischen Routine. Dennoch werden Algorithmen des maschinellen Lernens in diesem
Bereich derzeit Uberwiegend mit Daten trainiert, die diesen Aspekt nicht
beriicksichtigen.
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4 Konzeption der Methodik zur Klassifizierung von Thorax-

rontgenbildern

Das nachfolgende vierte Kapitel stellt das Konzept zur systematischen Identifikation
und Klassifikation von Thoraxréntgenbildern dar. Einleitend werden die technischen
Voraussetzungen zur Erstellung und die Ausgangsbasis der Daten thematisiert. Da-
rauf folgt die Erlauterung der Mal3Bnahmen zur Datengewinnung, und die Definition der
formalen Anforderungen an die zu erarbeitende Methodik. Diese sollen vor allem einer
einheitlichen Beachtung und Verfolgung der zugrundeliegenden Kategorisierung die-
nen.

4.1 Technische Voraussetzung und Ausgangsbasis der Daten
Kapitel 4.1 erlautert die allgemeinen technischen Voraussetzungen zur Erstellung,
Weiterverarbeitung und Archievierung von Patientendaten und dessen Bildgebungen.
Die Aufnahme eines Patienten in eine ambulante oder stationare Versorgung und die
Anwendung von medizinischen MalRnahmen, unter anderem, die der bildgebenden
Verfahren, erfordert die Aufzeichnung von Patientendaten. Die Patienten-Bild-Daten-
bank im Klinikum rechts der Isar arbeitet mit dem Picture Archiving and Communica-
tion System (Abk. PACS).

Dieses funktioniert auf der Basis digitaler Rechner und Netzwerke (Kruger-Brand,
2006). Das PACS hat eine Anbindung an die bilderzeugenden Modalitaten und ist die
zentrale Komponente fir ein digitales Bilddatenmanagement. Urspringlich wurde es
in der Radiologie etabliert, doch inzwischen ist es Bestandteil alle klinischen Diszipli-
nen. Mittlerweile stehen die reibungslose Kommunikation und Vernetzung von Bildern
und Befunden, sowie weiteren Daten und Dokumenten zwischen den Behandelnden
im Mittelpunkt. (Mildenberger, 2011)

Zugleich ist das PACS mit Betrachtungs- und Nachbearbeitungsrechnern Uber einen
krankenhausinternen Server verbunden. Daruber hinaus besteht eine weitere Verbin-
dung zu einem System, das als Radiologie-Informationssystem (Abk. RIS) bezeichnet
wird. Das RIS dient der radiologischen Abteilung zur Dokumentation und Verwaltung
von medizinischen und administrativen Daten und basiert auf einem EDV-System.
(Preisner, 2011) Etabliert wurde es ebenfalls vor ca. 20 Jahren in der radiologischen
Abteilung. Heute dient es dem Arbeitsablauf aller an der radiologischen Bildgebung
beteiligten Gruppen. Unterstitzende Funktionen hat das RIS bereits bei der Anmel-
dung und Untersuchung des Patienten, als auch bei weiteren Aufgaben im Backoffice,
wie Abrechnung bzw. Leistungsanalyse. (Mildenberger, 2011)

Als Voraussetzung all dieser Verknipfungen miteinander ist ein weiteres System not-
wendig. Dieses System nennt sich Digital Imaging and Communications in Medicine
(Abk. DICOM) und ist herstellerunabhangig mit allen Geraten kombinierbar. Es ist ein



42 4 Konzeption der Methodik zur Klassifizierung von Thoraxréntgenbildern

System, dass die Integration der verschiedenen Komponenten zwischen dem PACS
und RIS gewabhrleistet. DICOM standardisiert das Format der Daten, sowie das Kom-
munikationsprotokoll zu deren Austausch. Gleichzeitig gewahrleistet es dadurch In-
teroperabilitdt zwischen Systemen verschiedener Hersteller. Ein System, dass die His-
torie des Patienten aus dem RIS mit der Befundung aktueller Bilder aus dem PACS
vereint, nennt sich SECTRA IDS7. (Gebhardt, 2017) Dieses findet in der radiologi-
schen Abteilung des Klinikums rechts der Isar Anwendung. SECTRA IDS7 bietet den
Vorteil, dass die befundeten Patientendaten primér auf der Plattform des PACS ge-
speichert bleiben und der Radiologe direkt in seinem Befundtext Verweise und Verlin-
kungen auf Bilder und Historie des Patienten erstellen kann (Gebhardt, 2017).

Durch die Mdglichkeit, Rontgenbilder digital zu speichern, wird ein Qualitatsverlust des
Bildes auch nach langer bestehender Zeit verhindert. Im Sinne der Teleradiologie ist
eine oOrtlich und zeitlich flexible Betrachtung der Diagnostik ermdglicht, die Gefahr des
Verlustes, aufwandiges Archivieren und Transportkosten entfallen. Hervorzuheben ist
somit die Steigerung von Effizienz, Funktionalitat und Qualitat im Vergleich zur analo-
gen Bilddokumentation. (Akan, 2018)

Nach Genehmigung des Ethikantrages durch die entsprechende Ethikkommission im
Februar 2018, in dem die Nutzung des PACS zugestimmt wurde, bestand die Mdglich-
keit auf bestehende Patientendaten zuriickzugreifen. Durch die Gréf3e der Datenbank
und den Zugriff auf die gespeicherte Bildgebung ist es dem IT-System des Klinikums
rechts der Isar moglich, anhand von Suchbegriffen entsprechende Patientendaten zu
extrahieren.

4.2 Erstellung des Datensatzes

Dieser Abschnitt stellt den Prozess der Ermittlung der Daten durch geeignete Stich-
wortsuche und die Einordnung derer, um eine Basis fur die Gestaltung des Konzepts
zur systematischen Identifikation der Lungenrundherde, dar. Die Methodik der Gewin-
nung der Patientendaten und die numerische Zusammensetzung des Datensatzes
sind im Folgenden beschrieben.

Stichwortsuche und vorlaufige Einordnung der Daten

Fur die Auswahl geeigneter Thoraxrontgenbilder wurde das PACS des Instituts fir Ra-
diologie nach entsprechenden Rontgenaufnahmen durchsucht. Die Patienten, die so-
wohl die spezifischen Stichworter im Patientenbefund als auch Thoraxréntgenbilder in
einer posterior-anterioren sowie seitlichen Aufnahme aufwiesen, wurden extrahiert.
Diese Aufnahmen wurden alle im DICOM Format gespeichert. Der extrahierte Patien-
tendatensatz wurde daraufhin manuell auf deren Befunde und Thoraxréntgenbilder
hinsichtlich der Stichwdrter Uberprift. Extrahierte Patientendaten, die im giltigen
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Befund oder Thoraxréntgenbild nicht mit den Stichwdértern tGbereinstimmten, wurden
eliminiert.

Tabelle 7 zeigt die Anzahl von Patientendaten, die nach Prifung auf Eignung verblie-
ben sind und weiterverwendet wurden. Ebenso ist der Zeitraum, aus dem die Aufnah-
men stammen, die zur Weiterverwendung genutzt wurden in der untenstehenden Ta-
belle dokumentiert.

Tabelle 7: Ubersicht tiber die Stichwortsuche aus dem PACS

Anzahl bildge-
) Anzahl :
Stichwort ] bender Untersu- | Zeitraum
Patienten
chungen
Unauffalliger Herz- 01.01.2015 -
2098 2201
Lungen-Befund ab 2015 03.03.2018
18.02.2004 —
Rundherd 196 203
31.01.2018
Lungenmetastase, 63 66 12.02.2004 —
Rundherd 22.12.2017
Lungenmetastasen, 13.01.2004 —
144 182
Rundherde 24.01.2018
Rundschatten, Meta- 04.01.2010 -
) 577 695
stase, Rundherd in Th2E 26.03.2018

,Unauffalliger Herz-Lungen-Befund‘ und ,Rundherd‘ waren die ersten festgelegten
Stichworter. Patientendaten, dessen Befund diese Stichworter enthalt, wurden darauf-
hin automatisch zunéachst in die Gruppen unauffalliger Herz-Lungen-Befund und Rund-
herd eingeordnet. Die Patientenaufnahmen, die sich nach Stichwortsuche und Sortie-
rung in der Gruppe unauffalliger Herz-Lungen-Befund befanden, wurden vom
01.01.2015 bis zum 03.03.2018 aufgenommen. Nach Prufung auf das Zutreffen dieser
Eigenschaft zeigte sich eine Anzahl von 2098 Patienten. Bei der manuellen Uberprii-
fung der Befunde mit dem zugehérigen Rontgenbild zeigte sich, dass die Patienten,
die durch das Stichwort unauffalliger Herz-Lungen-Befund extrahiert wurden, erwar-
tungsgemal auch im wesentlichen unaufféllige Befunde aufwiesen.

Der Begriff Rundherd hingegen ist um einiges unspezifischer und auch vermehrt mit
vorangestellten Zusatzen versehen. Diese Zusatze, wie beispielsweise Verdacht auf,
kein Verdacht auf, Hinweis auf, kein Hinweis auf, multiple, disseminierte, am ehesten,
stehen haufig im Kontext mit dem Begriff Rundherd, sodass bei der Sortierung dieser
Patienten der Befund und die Bildgebung eine ausschlaggebende Rolle spielte. Nach
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Sortierung zeigte sich eine Anzahl von 196 Patienten aus dem Zeitraum 18.02.2004
bis 31.01.2018.

Um die Anzahl der Daten zu vergro3ern, wurde im nachsten Schritt mit den Stichwor-
tern ,Lungenmetastase + Rundherd’, ,Lungenmetastasen + Rundherde’, sowie dem
zusammenhangenden Suchbegriff ,Rundschatten, Metastase und Rundherd in Th2E’
gearbeitet. Th2E steht hier flr Thoraxrontgenbild in 2 Ebenen (posterior-anterior und
seitlich).

Die vorab genannten Stichwdrter, wie Lungenmetastase + Rundherd erweiterten nach
Sortierung den Patientendatensatz mit Aufnahmen aus dem Zeitraum 12.02.2004 bis
22.12.2017 um 63 Patienten. Der Plural dieser Suchbegriffe, entsprechend Lungen-
metastasen + Rundherde, extrahierte im Zeitraum vom 13.01.2004 bis 24.01.2018 144
Patientendaten. 2016 Patienten wurden mit den Stichwdrtern Rundschatten, Meta-
stase, Rundherd in Th2E aus dem PACS herausgefiltert. Nach Sortierung dieser, ver-
blieben 577 Patienten, deren Bilder im Zeitraum 04.01.2010 bis 26.03.2018 entstan-
den sind.

Da viele Patienten mehr als nur eine Thoraxrontgenbildgebung im Verlauf erhalten
haben, war die Anzahl der Patienten haufig geringer als die Anzahl der bildgebenden
Untersuchungen.

Die vorliegenden Daten, aufgefiihrt unter ,Anzahl Patienten’, ,Anzahl bildgebender Un-
tersuchungen’, sowie der ,betrachtete Zeitraum der Aufnahme’ sind in Tabelle 7 dar-
gestellt. Diese Daten wurden im Anschluss auf das Vorliegen von Rundherden, Ne-
benerkrankung und Fremdmaterial handisch genauer untersucht und anschlielend
nach den in Kapitel 4.3 beschriebenen formale Bedingungen zur kategorialen Eintei-
lung und Aufbereitung des Datensatzes entsprechenden Kategorien zugeordnet.

4.3 Aufbereitung des Datensatzes

Im nachfolgenden Abschnitt werden die Ober- und Unterkategorien zur Klassifizierung
der Patientendaten aus Kapitel 4.2 definiert. Hierauf aufbauend werden zudem die for-
malen Bedingungen zur Klassifizierung dieser erlautert. Eine Ubersicht tUber die Ein-
teilung des Datensatzes in die einzelnen Kategorien ist in Tabelle 8 aufgefiihrt. Thorax-
rontgenbilder, die sich mit keiner Eindeutigkeit in einer dieser Kategorien zuordnen
lieBen, wurden aus dem Datensatz entfernt.

Formale Bedingungen zur kategorialen Einteilung

Im Rahmen der vorliegenden Dissertation wurden zunachst zwei Oberkategorien defi-
niert, die sich im Vorkommen von Lungenrundherden im Thoraxrontgenbild unterschei-
den. Lagen keine Lungenrundherde in der Bildgebung vor, so wurde diese Gruppe
Ubergeordnet als ,Unauffallig’ bezeichnet. Waren jedoch eindeutig Lungenrundherde
im Thoraxrontgenbild zu erkennen, so wurden diese der Kategorie ,Rundherd’
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zugeordnet. Bestand keine Eindeutigkeit bei der Zuordnung von Lungenrundherden
im Thoraxrontgenbild, so wurde der Fokus auf diese Bilder gelegt, die im Verlauf der
Untersuchung ein CT-Bild zur Abklarung erhielten. Das CT-Bild gab in den meisten
Fallen Aufschluss Uber das Vorkommen und die Dignitat und sicherte somit die kor-
rekte Zuordnung in die Kategorien. Aufgrund der sich stark dhnelnden Patientenbe-
funde und Haufung ahnlicher Pathologien wurden die zwei Oberkategorien zur genau-
eren Klassifizierung in weitere Unterkategorien aufgeteilt. Hieraus ergaben sich somit
insgesamt 7 Unterkategorien. Die vier Unterkategorien ,Unauffallig® (Abk. U), ,Unauf-
fallig +'(Abk. U +), ,Unauffallig + Mamillenschatten’ (Abk. U + M) und ,Unauffallig +
Fremdmaterial® (Abk. U + FM), z&hlten zu der Oberkategorie Unauffallig. Der Oberka-
tegorie Rundherd hingegen gehdrten nur drei Unterkategorien an. Diese wurden als
,Rundherd’ (Abk. RH), ,Rundherd +‘ (Abk. RH +) und ,Rundherd + Fremdmaterial® (Abk.
RH + FM) bezeichnet.

Die Kategorie, die als Unauffallig betitelt wurde, enthielt Thoraxrontgenbilder, die keine
weiteren Auffalligkeiten aufwiesen. Das bedeutete, dass in dieser Kategorie keine Tho-
raxrontgenbilder mit Nebenerkrankungen oder Fremdmaterial im Thoraxbereich zu fin-
den waren. Die Aufnahmen der Patienten entsprachen meist einem alterstypischen
Herz-Lungen-Befund. Anatomische Strukturen, die sich im Thoraxrontgenbild etwas
prominenter als normal erwiesen, aber keine Pathologie im eigentlichen Sinne darstell-
ten, waren ebenfalls in dieser Kategorie zu finden. Unter prominenten Strukturen
konnte man beispielsweise ein unspezifisch verbreitertes Mediastinum oder Lungen-
hili, eine verstarke Aortenelongation oder Aortensklerose, als auch periepikardiale
Schwielen, verdichtetes Lungenparenchym oder vermehrte Kalkablagerung in den Ge-
falRen verstehen. Demnach sollten alle Veranderungen der Anatomie oder Anomalien
des Thoraxrontgenbildes, die am ehesten einem altersentsprechenden und/oder phy-
siologischen Befund des Patienten entsprachen, in das Training des Algorithmus des
maschinellen Lernens miteinbezogen werden. Diese haufig auftretenden Befunde im
Rontgenbild sollte der Algorithmus hinsichtlich seiner Detektionsrate bezogen auf Lun-
genrundherde als irrelevant identifizierten kbnnen und diese somit seine Leistung nicht
negativ beeinflussen.

Eine Erweiterung der Kategorie Unauffallig stellte die Kategorie Unaufféallig + Mamil-
lenschatten dar. Diese Kategorie enthielt dieselben formalen Rahmenbedingungen,
wie die zuvor erlauterte Kategorie Unauffallig. Diese Kategorie wurde jedoch zusatzlich
dadurch ausgezeichnet, dass die in ihr enthaltenen Thoraxréntgenbilder sehr promi-
nente Mamillenschatten aufwiesen. Den Nachweis, dass es sich bei der rundlichen
Formation und der typischen Lokalisation der Mamillenschatten im Thoraxrontgenbild
um keine pathologischen Auffalligkeiten handelte, wurde anhand vorliegender CT-Auf-
nahmen verifiziert.

Die Kategorie Unauffallig + beinhaltete Thoraxrontgenbilder von Patienten, die keine
Lungenrundherde aufwiesen, aber eine andere Erkrankung in der Aufnahme des
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Thorax sichtbar war. ,+° bedeutete somit das Vorhandensein einer weiteren Erkran-
kung, die sich im Thoraxrontgenbild darstellte. Zu diesen Erkrankungen gehdrten unter
anderem das Vorliegen von Pleuraerguss, Pneumonie, Rippenfraktur, Hemithorax,
Pneumothorax, Hamatothorax, und Emphysem. Diese Erkrankungen konnten die Leis-
tung des Algorithmus einschranken und somit die Detektion der Lungenrundherde im
Thoraxrontgenbild erschweren. Damit eine differenzierte Betrachtung dieser Thorax-
rontgenbilder moglich war, enthielt diese Unterkategorie alle diesen Kriterien entspre-
chenden Thoraxréntgenbilder.

Eine weitere Kategorie, in der sich Thoraxréntgenbilder von Patienten ohne Lungen-
rundherde befanden, ist die Kategorie Unauffallig + Fremdmaterial. In dieser Unterka-
tegorie waren Thoraxréntgenbilder, die keine Lungenrundherde, jedoch aber Fremd-
material, als auch ggf. weitere Erkrankungen enthielten. Der Zusatz FM bedeutete
Fremdmaterial. Das Fremdmaterial konnte sich im oder auf dem Thorax befinden.
Haufig lag Fremdmaterial in Form von EKG-Elektroden, Clips, Portsysteme, Herz-
schrittmacher oder aber Schmuck des Patienten im Roéntgenbild vor.

In der zweiten Oberkategorie, die als Rundherd bezeichnet wurde, waren ausschlie(3-
lich Thoraxrontgenbilder mit Lungenrundherden enthalten. Analog zu der Oberkatego-
rie Unauffallig, liel3 sich diese Kategorie in Rundherd, Rundherd + und Rundherd +
Fremdmaterial unterteilen.

Eine Abweichung der Unterteilung beider Oberkategorien bestand lediglich darin, dass
in der Oberkategorie Rundherd keine separate Unterkategorie von Thoraxrontgenbil-
dern mit prominenten Mamillenschatten enthalten war. Diese Ausnahme liel3 sich
durch die Schwierigkeit der klaren Abgrenzung zwischen Lungenrundherd und Mamil-
lenschatten erklaren. Bei Thoraxrontgenbildern, die Lungenrundherde und zugleich
den Verdacht auf prominente Mamillenschatten aufzeigten, bedurfte es zumeist einer
weiteren diagnostischen Abklarung des Mamillenschattens. Somit war eine eindeutige
Zuordnung der Patienten nur erschwert moglich und konnte bei der Kategorisierung in
Unterkategorien nicht beriicksichtigt werden.

Tabelle 8: Ubersicht der Uber- und Unterkategorien von Unauffallig und Rundherd

Oberkategorie Unauffallig Oberkategorie Rundherd
Unterkategorie Abk. Unterkategorie Abk.
Unauffallig U Rundherd RH
Unauffallig + Mamillenschatten | U + M | Rundherd + RH +
Unauffallig + U+ Rundherd + Fremdmaterial RH + FM
Unauffallig + Fremdmaterial U+FM |- -
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Der finale Bilddatensatz mit der numerische Zusammensetzung der einzelnen Unter-
kategorien wird in Kapitel 5.1 erlautert.

4.3.1 Verwendung der Daten

Im nachfolgenden Kapitel wird auf die Weiterverarbeitung der Daten, deren Verwen-
dung als Trainingsdaten, als auch die Zusammensetzung des Datensatzes fur die
Reader Studie ndher eingegangen. Darauf folgt die Erlauterung Uber das Vorgehen
zur Analyse der diagnostischen Genauigkeit im Rahmen der Reader Studie und unter
dem Einfluss von Fremdmaterial zur Bewertung der Praxistauglichkeit.

Erlauterung uUber die Aufteilung des Datensatzes zum Training und zur Reader
Studie

Der Datensatz der mittels Stichwortsuche und den dazugehdrigen Thoraxrontgenbil-
dern des PACS, wie in Kapitel 4.2 erlautert, erstellt wurde, besteht aus 2470 Thorax-
rontgenbildern (vgl. Tabelle 14). Im Folgenden wird die Aufteilung und Verwendung
dieses Datensatzes naher betrachtet. Allgemein gilt, dass die in Tabelle 8 genannten
Unterkategorien aus diesem hervorgehen und dessen numerische Zusammensetzung
in Kapitel 5.1 dargestellt ist.

Unter Berucksichtigung der zum Training, Validierung und Reader Studie erforderli-
chen numerischen Zusammensetzung von Thoraxrontgenbildern mit Lungenrundher-
den und Thoraxrontgenbildern ohne Lungenrundherde wurden zufallig 367 Thorax-
rontgenbilder aus dem Datensatzes ausgewahlt. Die genaue Verwendung wird im
nachfolgenden Abschnitt detailliert erlautert.

Die 367 Thoraxréntgenbilder wurden durch 154 Thoraxrontgenbilder der japanischen
Datenbank JSRT ergéanzt (Shiraishi et al., 2000a). Somit bildeten insgesamt 521 Tho-
raxrontgenbilder die Gesamtheit der Daten, die im Anwendungsbereich des Trainings,
der Validierung und der Reader Studie verwendet wurden. Diese Zusammensetzung
ist im Folgenden als RetinaNet-Datensatz bezeichnet. Zunachst wurden die einzelnen
Datensatze, die zum spéateren Zeitpunkt fur die Reader Studie und die Validierung ver-
wendet werden sollten, aus dem RetinaNet-Datensatz entnommen. 75 Thoraxréntgen-
bilder bildeten den Datensatz fur die Reader Studie und 18 Thoraxrontgenbilder wur-
den dem Validierungs-Datensatz zugesprochen. Die numerische Zusammensetzung
der Datensatze wurde unter Bertucksichtigung der einzelnen Unterkategorien zufallig
auserwahlt.
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Stichwortsuche im PACS
Rundschatten, Metastase. unauffalliger Herz-
Rundherd in Th2E Lungen-Befund
Lungenmetastase + Lungenmetastasen + Rund-
Rundherd Rundherde herd

V

Bildung von Ober- und Unterkategorien
Oberkategorie Unauffallig Oberkategorie Rundherd

U U+ U+M U+FM RH RH+ RH+FM

U

Allgemeiner Bilddatensatz bestehend aus 2470 Thoraxrontgenbilder

Zufallige Auswabhl unter
Bericksichtigung d. numerischen
Zusammensetzung von
Thoraxréntgenbildern mit und ohne

+ Lungenrundherde
2103 Thoraxrontgen- 367 Thoraxrontgenbilder 154 Thoraxrontgenbilder
bilder aus dem PACS des MRI der JSRT Datenbank

\/

RetinaNet-Datensatz

521 Thoraxrontgenbilder bestehend aus:

452 Thoraxroéntgenbilder mit Lungenrundherden
69 Thoraxrontgenbilder ohne Lungenrundherde

Abbildung 12: Abbildung zur Erstellung des RetinaNet-Datensatzes

Der RetinaNet-Datensatz mit 521 Thoraxréntgenbildern enthielt 452 Thoraxréntgenbil-
dern, die mindestens einen Lungenrundherd aufwiesen. 69 Thoraxrontgenbilder wur-
den als Kontrolle, definiert durch das Nicht-Vorhandensein von Lungenrundherden,
vorgesehen. 39 der 69 Thoraxrontgenbilder ohne Lungenrundherd waren in dem Da-
tensatz der Reader Studie enthalten. Die verbliebenen 30 unaufféalligen Thoraxront-
genbilder fanden sich im Trainingsdatensatz wieder.

Vor Durchfuhrung der Reader Studie wurden insgesamt 428 Bilder zum Training ver-
wendet. Hierbei wurden 30 Thoraxréntgenbilder ohne Lungenrundherd und 398 Tho-
raxrontgenbilder mit Lungenrundherd eingeschlossen. 154 Thoraxrontgenbilder mit
Lungenrundherden stammten aus einer externen Datenbank (JSRT) (Shiraishi et al.,
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2000a). Die verbliebenen 244 Thoraxréntgenbilder mit Lungenrundherden wurden aus
dem PACS des Klinikums rechts der Isar extrahiert, und die Lungenrundherde der
Thoraxrontgenbilder im RetinaNet-Datensatz wurden annotiert. Von 521 Thoraxrént-
genbildern waren 154 Thoraxrontgenbilder der JSRT Datenbank bereits mit Informa-
tionen zur Detektion von Lungenrundherden versehen, sodass eine Annotierung die-
ser nicht notwendig war (Shiraishi et al., 2000a). Wie bereits vorab erlautert, enthielten
von den verbliebenen 367 Thoraxrontgenbildern des RetinaNet-Datensatzes 69 Tho-
raxrontgenbilder keinen Lungenrundherd. Somit wurden bei insgesamt 298 Thorax-
rontgenbilder suspekte Lungenrundherde handisch auf Pixelebene durch einen Radio-
logen mit drei Jahren Berufserfahrung detailliert markiert. 244 der Thoraxrontgenbilder
wurden zum Training und 18 Thoraxrontgenbilder fiir die Validierung des RetinaNet
verwendet. 36 der 244 Thoraxrontgenbilder waren Bestandteil der Reader Studie. Der
Radiologe, der fur die Annotierung der Thoraxrontgenbilder verantwortlich war, wurde
nicht in die Reader Studie eingeschlossen. Zum Zeitpunkt der Annotierung waren die
Bilder bereits anonymisiert und von weiteren Patientendaten isoliert. Somit wurden
diese ohne das Vorliegen von Befunden oder Patienteninformationen, wie Alter, Ge-
schlecht und Vorerkrankung untersucht und, die als suspekt zu wertenden Lungen-
rundherde, identifiziert. Durch ein hauseigenes Programm war es méglich, bei der ano-
nymen Befundung der Thoraxrontgenbilder einen beliebigen Zoom einzustellen und
somit Lungenrundherde verschiedener Grofl3e und Formen auf den Pixel genau zu
markieren. Die handisch ausgefuihrte rand- und pixelgenaue Markierung der suspek-
ten Regionen diente dazu, diese mit der Funktion des Algorithmus des maschinellen
Lernens zu vergleichen. Um die Testergebnisse des trainierten Modells zu Uberprtfen,
konnte ein weiteres System die Bereiche, in denen der Algorithmus einen Rundherd
erkannt hat, visuell darstellen. Hierbei wurde ein Rechteck um den erkannten Bereich
gezeichnet. Zudem wurde ein Score, welcher angab, wie sicher sich der Algorithmus
bei der Detektion von Lungenrundherden verhielt, errechnet. Anhand der vorab erfolg-
ten handischen Annotierung der Lungenrundherde konnte ein direkter Vergleich zwi-
schen der Markierung von Lungenrundherden durch den Algorithmus und die Detek-
tion von Lungenrundherden von arztlicher Seite aus entstehen.

Zusammensetzung der Daten fur die Reader Studie

Nachdem im vorherigen Abschnitt die fur den weiteren Ablauf der Methodik bedeuten-
den Schritte erlautert worden sind, wird in dem nachfolgenden Abschnitt auf die finale
Zusammensetzung der Daten fur die Reader Studie eingegangen.

Tabelle 9 zeigt die Zusammensetzung des Datensatzes der Reader Studie. Insgesamt
wurden in der Reader Studie 75 Thoraxréntgenbilder von 75 unterschiedlichen Patien-
ten eingeschlossen. Dies impliziert, dass die Lungenrundherdgréf3e und deren Lokali-
sation innerhalb des Thoraxréntgenbildes inter- und intraindividuell sehr variabel wa-
ren. 36 Thoraxrontgenbilder gehérten zu der Oberkategorie Rundherd und insgesamt
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39 Thoraxréntgenbilder reprasentierten die Oberkategorie Unauffallig. Die Auswahl
der Bilder innerhalb der jeweiligen Unterkategorien erfolgte zufallig unter Berticksich-
tigung der vorab definierten numerischen Zusammensetzung. Die Unterkategorie
Rundherd, sowie die Unterkategorie Unauffallig stellten mit je 20 Thoraxrontgenbildern
mehr als 50 % der Daten fir die Reader Studie dar. Auf den 20 Thoraxrontgenbildern
der Unterkategorie Rundherd lieBen sich insgesamt 33 Lungenrundherde erkennen.
Im Schnitt entsprach das 1,65 Lungenrundherde pro Thoraxréntgenbild. In der zufalli-
gen Auswahl der 75 Bilder fur die Reader Studie wurden keine Thoraxréntgenbilder
mit zusatzlichen Erkrankungen (RH + und U +) ausgewahlt und somit wurden diese in
der Reader Studie nicht miteingeschlossen. Es wurden jeweils 16 Thoraxréntgenbilder
fur die Unterkategorien mit Fremdmaterial herangezogen. Die 16 Thoraxrontgenbilder
der Unterkategorie Rundherd + Fremdmaterial zeigten insgesamt 29 Lungenrund-
herde. Dies entsprach einem Schnitt von 1,8 Lungenrundherde pro Thoraxréntgenbild
mit Fremdmaterial.

Die Unterkategorie Unauffallig + Mamillenschatten setzte sich aus 3 Thoraxréntgenbil-
dern zusammen, die mindestens einen Mamillenschatten pro Aufnahme enthielten.
Aufgrund der Ahnlichkeit von Mamillenschatten und Lungenrundherd stellte dieses
Vorkommnis somit eine besondere Herausforderung fur die korrekte Befundung dar.
Sowohl die Unterkategorie U +, als auch die Unterkategorie RH + wurden nicht in die
Reader Studie mit eingeschlossen.

Tabelle 9: Zusammensetzung der Thoraxréntgenbilder fir die Reader Studie

RH RH + RH+FM | U U+ U+FM | U+ M
Anzahl d.
. 20 0 16 20 0 16 3
Bilder
Anzahl d. Lun- 33 0 29
genrundherde

Zusammensetzung der Daten fir die Detektion von Lungenrundherden unter
dem Einfluss von Fremdmaterial

Basierend auf den in SCHOBER’s Arbeit annotierten Daten wurde in Kapitel 5.5 dieser
Arbeit weiter untersucht, inwieweit das ResNet zur Klassifikation von Bildern durch
Fremdmaterial beeinflusst wurde. Tabelle 10 zeigt die Zusammensetzung des Daten-
satzes, der zur Detektion von Lungenrundherden unter dem Einfluss von Fremdmate-
rial verwendet wurde. Dieser setzte sich aus insgesamt 55 Rundherd positiven Bildern
und 57 unauffalligen Thoraxrontgenbilder zusammen, wobei 41 der Thoraxréntgenbil-
der Fremdmaterial enthielten. 17 Thoraxrontgenbilder entstammten aus der Kategorie
Rundherd + Fremdmaterial. 24 Thoraxrdntgenbilder, als gesunde Kontrolle, gehen aus
der Unterkategorie Unauffallig + Fremdmaterial hervor.
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Tabelle 10: Datensatz zur Detektion von Lungenrundherden unter dem Einfluss von Fremdmate-
rial

Gruppe RH RH + RH+FM | U U+ U+FM | Gesamt
Anzahl d.

. 29 9 17 32 1 24 112
Bilder

Da es sich bei diesem Datensatz um eine Screening-Untersuchung handelt, wurden
die Thoraxréntgenbilder durch einen Radiologen mit 3 Jahren Berufserfahrung auf das
Vorkommen von Lungenrundherden Uberprift, jedoch wurde auf eine pixelgenaue An-
notierung verzichtet, da die verwendete Architektur (ResNet) keine pixelgenaue Aus-
gabe erforderte (Schultheiss et al., 2020), (Schober, 2019) Tabelle 11 zeigt die Anzahl
der Thoraxréntgenbilder mit Fremdmaterial, die aus dem zuvor genannten Datensatz
entnommen wurden und weiterfihrend in SCHOBER ET AL. fir das RetinaNet untersucht
wurden.

Tabelle 11: C1 Datensatz zur Detektion von Lungenrundherden unter dem Einfluss von Fremd-
material in Anlehnung an (Schober, 2019)

Anzahl der Bilder mit Fremdmaterial aus
Screening Datensatz C1

Anzahl Thoraxrontgenbilder mit

17
LRH (RH + FM)
Anzahl Thoraxrdontgenbilder ohne 24
LRH (U + FM)
Gesamt 41

Die 41 Thoraxrontgenbilder, die Fremdmaterial aufwiesen, wurden erneut untersucht
und die verschiedenen Fremdmaterialien manuell identifiziert. Anhand des gehauften
Vorkommens der gleichen Art von Fremdmaterial wurde dieser Datensatz in drei ver-
schiedene Fremdmaterial-Kategorien unterteilt.

Die erste Kategorie besteht aus 11 Thoraxrontgenbildern auf denen EKG-Elektroden
sichtbar waren. Eine zweite Kategorie mit insgesamt 14 Thoraxrontgenbildern war ge-
kennzeichnet durch das Vorhandensein eines Portsystems. Die grol3te Kategorie mit
35 Bildern bildeten Thoraxrontgenbilder in denen aufliegendes Fremdmaterial des Pa-
tienten zu erkennen war. Hierzu gehorten beispielweise Kleidungsstiicke, wie Knopfe
und Unterwéasche oder Schmuck, wie Piercings, Halsketten oder Ohrringe.

Tabelle 12 zeigt die numerische Zusammensetzung der zuvor genannten drei Katego-
rien. Zu berlcksichtigen galt es, dass unterschiedliche Fremdmaterialien innerhalb ei-
nes Thoraxrontgenbilder vorhanden sein konnten. Somit waren insgesamt 61
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Fremdmaterialien auf insgesamt 41 Thoraxrontgenbilder zu finden. Im Schnitt bedeu-
tete das 1,49 Fremdmaterialien pro Thoraxréntgenbild.

Tabelle 12: Anzahl von Thoraxrontgenbildern mit unterschiedlichem Fremdmaterial

Anzahl von Thoraxrontgenbildern mit FM
Aufliegen-
EKG-
Portsystem | des Fremd-
Elektroden _
material
Anzahl von Thoraxrontgenbildern
. 1 9 12
mit LRH
Anzahl von Thoraxrontgenbildern
11 5 23
ohne LRH
Gesamt Anzahl von vorhandenem
: 12 14 35
Fremdmaterial

4.3.2Vorgehen zur Analyse der diagnostischen Genauigkeit zur Detektion von
Lungenrundherden im Rahmen der Reader Studie

Um den klinischen Einsatz von Algorithmen, die Lungenrundherde in Thoraxréntgen-
bilder identifizieren, zu bewerten, wurde eine Reader Studie durchgefihrt. Im folgen-
den Abschnitt sind hierzu die Rahmenbedingungen erlautert und die Funktionsweise
des Algorithmus in einem realistischen medizinischen Setup gepruft. Die Darlegung
der Ergebnisse der Reader Studie erfolgt in Kapitel 5.3 und wird in Kapitel 6.2 disku-
tiert.

Die Reader Studie diente dem Vergleich der Detektion von Lungenrundherden durch
einen Algorithmus des maschinellen Lernens und zweier Radiologen. Hiermit wurde
analysiert, ob der Algorithmus zur Detektion von Lungenrundherden in der Praxis ge-
eignet ist.

Zwei Radiologen mit vier und sechs Jahren Berufserfahrung analysierten mittels eines
hauseigenen Annotationsprogramms den Datensatz der Reader Studie, der in Kapitel
4.3.1 aufgefihrt wurde. Das Annotationsprogramm ermaoglichte es einzelne Pixel auf
einem radiologischen Bild zu markieren und diese Markierung zu speichern. Somit
konnte die handische Markierung mit der Markierung des Algorithmus verglichen wer-
den. Die Markierung eines Lungenrundherds seitens der Radiologen galt als positiv,
wenn der Radiologe mindestens einen Pixel des Lungenrundherds markiert hatte. Der
Annotationsprozess fir diese Studie bezog sich lediglich auf die Markierung von Lun-
genrundherden, ohne Beachtung weiterer Auffalligkeiten der Thoraxrdntgenbilder.
Diese Markierungen wurden auf einer Karte, die die gleichen Abmessungen wie das
originale Thoraxréntgenbild hatte, gespeichert. Im Anschluss konnte diese Karte mit
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den Markierungen des Algorithmus verglichen werden. Die Annotierung und Detektion
von Lungenrundherden seitens der Radiologen sollten die taglichen Bedingungen der
Befundung in der Radiologie simulieren. Aus diesem Grund arbeiteten die Radiologen
mit einer Zeitrestriktion von 10 Sekunden pro Bild, um alle Lungenrundherde eines
Thoraxrontgenbildes zu markieren. 10 Sekunden entspricht der durchschnittlichen
Zeit, die ein gelbter Radiologe fir die Entscheidung einer weiterfliihrenden Diagnostik
auf Grundlage der Radiographie bendtigt, um die Malignitat durch eine erweiterte Bild-
gebung, bspw. im Rahmen einer CT-Untersuchung einzugrenzen.

4.3.3 Vorgehen zur Analyse der diagnostischen Genauigkeit zur Detektion von
Lungenrundherden unter dem Einfluss von Fremdmaterial

Um mdogliche Schwierigkeiten des Algorithmus des maschinellen Lernens bezogen auf
die Detektion von Lungenrundherden bei gleichzeitigem Vorkommen von Fremdmate-
rialien im Thoraxrontgenbild zu ermitteln, wird in dem folgenden Abschnitt diese Situ-
ation genauer untersucht.

Wie bereits vorab erlautert, wurde die Annotierung der Thoraxréntgenbilder, die Lun-
genrundherde enthalten, durch einen Radiologen mit drei Jahren Berufserfahrung im
Rahmen der RetinaNet Verwendung durchgefiihrt. AnschlieRend wurden die durch
den Algorithmus identifizierten Lungenrundherde, mit den Annotierungen des Radio-
logen, auf ihre Richtigkeit hin, Gberpruft und die Leistung verglichen. Durch die Kate-
gorisierung der Thoraxrontgenbilder in Abhangigkeit vom Vorkommen von verschie-
denen Fremdmaterialen konnte hierbei spezifisch untersucht werden, ob besondere
Fremdmaterialien potentielle Storfaktoren fur die Leistung des Algorithmus darstellten.
Die Ergebnisse dieser Untersuchung sind in Kapitel 5.5 dargestellt und werden in Ka-
pitel 6.2 diskutiert.

4.4 Ergebnisdarstellung

Im folgenden Kapitel wird die Herangehensweise zur Evaluation der Ergebnisse erlau-
tert. Hierbei werden die Grundparameter der Vierfeldertafel, als auch der F2 Score und
die Darstellung der Ergebnisse mittels ROC-Kurve beschrieben.

4.4.1 Herangehensweise zur Evaluation der Ergebnisse

Um die Leistung eines maschinellen Lernmodells zu bewerten, gibt es mehrere Indi-
katoren, die die Glite eines Klassifikators quantifizieren kbnnen.

Wie bereits in Kapitel 2.5.1 erlautert, zahlen TP, FP, FN und TN zu den quantitativen
Grundparametern der Vierfeldertafel. Im Folgenden werden diese auf die Evaluation
der Ergebnisse angewendet und dienen der Auswertung der Funktion des Algorith-
mus. Sie stellen bezogen auf die Detektion der Lungenrundherde im Thoraxrontgen-
bild eine Mdglichkeit dar, die Ubereinstimmung der Markierung durch den Algorithmus,
mit dem tatsachlichen Vorkommen von tumorésen Gewebe zu beschreiben.
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Im Rahmen dieser Arbeit entspricht die Bezeichnung ,Krankheit liegt vor’ dem Vorlie-
gen von Lungenrundherden im Thoraxrontgenbild. Die Aussage, ob der Test positiv
oder negativ ist, ist hierbei mit der Leistung des Algorithmus in Hinsicht auf die Detek-
tion von Lungenrundherden gleichzusetzen. Hierbei beziehen sich die Ergebnisse auf
die Detektion eines einzelnen Lungenrundherds und nicht auf das gesamte Thorax-
rontgenbild.

Ein TP Ergebnis bedeutet, dass ein Lungenrundherd vorliegt und der Algorithmus die-
sen als solchen identifiziert. Ein FP Ergebnis hingegen sagt aus, dass der Algorithmus
falschlicherweise Lungenrundherde detektiert, obwohl auf dem Thoraxréntgenbild
diese nicht vorliegen. Die Summe von TP und FP schliel3t somit alle Testpositiven ein,
unabhangig vom Vorliegen von Lungenrundherden. Hinsichtlich der Detektion von
Lungenrundherden bedeutet FN, dass der Algorithmus keine Lungenrundherde detek-
tiert, obwohl diese im Thoraxrdntgenbild vorliegen und detektiert werden hatten mus-
sen. TN bedeutet hingegen, dass keine Lungenrundherde vorliegen und der Algorith-
mus ebenso keine detektiert, also ein richtiges Ergebnis erbringt. TN beschreibt dem-
nach nicht-tumordéses Gewebe, dass vom Algorithmus korrekterweise als nicht-tu-
mor0s klassifiziert wurde und ist somit eine Beschreibung, die in diesem Kontext keine
Relevanz aufweist, da dieses nicht eindeutig messbar ist.

Die Summe von FN und TN beschreibt alle testnegativen Ergebnisse. Testnegativ be-
deutet in dieser Arbeit, dass der Algorithmus keine Lungenrundherde in den zu bewer-
tenden Thoraxrontgenbildern detektiert.

TP und FN stellen gemeinsam die Gruppe aller Erkrankten dar. In dieser Arbeit ent-
spricht das allen Thoraxrontgenbildern, die Lungenrundherde enthalten. FP und TN
hingegen bilden die Gesamtheit der Thoraxréntgenbilder, die keine Lungenrundherde
enthalten. Die Summe von TP, FP, TN und FN bildet die Gesamtheit aller berticksich-
tigten Thoraxrontgenbilder.

Das Mal3 der Genauigkeit beschreibt in dieser Arbeit die Anzahl der korrekten Klassi-
fizierungen durch den Algorithmus, bezogen auf die Anzahl aller untersuchten Thorax-
rontgenbilder.

Die TPR (Sensitivitat, Recall) gibt an mit welchem Prozentsatz das Vorliegen von Lun-
genrundherden auch tatséachlich durch den Algorithmus erkannt wird.

Die FPR beschreibt den Anteil der falschlicherweise positiv auf Lungenrundherde ana-
lysierten Thoraxrontgenbilder durch den Algorithmus, obwohl diese unauffallig sind.
Die FNR beschreibt hingegen den Anteil der Thoraxrontgenbilder, die tatsachlich Lun-
genrundherde aufweisen, diese jedoch vom Algorithmus nicht identifiziert und somit
als unauffallig deklariert wurden.

Die TNR bzw. Spezifitdt gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass unauffallige Thoraxrént-
genbilder, also ohne das Vorliegen von Lungenrundherden, auch als unaufféallig dekla-
riert werden. Anders ausgedriickt, stellt sie die Wahrscheinlichkeit dar, dass tatsach-
lich gesunde Patienten, die keine Lungenrundherde aufweisen, durch den Algorithmus



4 Konzeption der Methodik zur Klassifizierung von Thoraxrontgenbildern 55

des maschinellen Lernens ebenso als gesund erkannt werden. Wie bereits vorab er-
lautert ist die Relevanz der TNR bzw. Spezifitat in dieser Arbeit von untergeordneter
Bedeutung und wird hier nicht weiter beriicksichtigt. Die TNR kann nicht allumfassend
gesondert berechnet werden, sondern ergibt sich im Ausschlussverfahren durch die
anderen Parameter. Diese Rate beschreibt alle verbliebenen méglichen Begrenzungs-
rahmen, die das unauffallige Umfeld innerhalb eines Thoraxrontgenbildes beschrei-
ben. Hieraus ergeben sich Millionen von Mdglichkeiten.

Anhand der Anzahl von TP, FP, und FN Klassifikationen wird die diagnostische Ge-
nauigkeit des Algorithmus und zweier Radiologen in der Reader Studie bestimmt und
miteinander verglichen.

4.4.1 ROC-Kurve

Um den Gesundheitszustand und in diesem Fall das Vorkommen von Lungenrundher-
den des Patienten angemessen vorhersagen zu kdnnen, sollte ein idealer Algorithmus
des maschinellen Lernens eine hohe TPR und zugleich eine niedrige FPR erreichen.
Diese Beziehung zwischen beiden Eigenschaften wird in Kapitel 2.5.3 mittels einer
ROC-Kurve dargestellt und durch die AUC quantifiziert.

Die Gute der Algorithmen des maschinellen Lernens werden dadurch bestimmt, wie
nah die jeweiligen ROC-Kurven mit TPR = 1 und FPR = 0 an der oberen linken Ecke
lokalisiert sind. Liegen die ROC-Kurven dieser sehr nah, so kann man in Hinsicht auf
dieses Arbeit die Aussage treffen, dass der Algorithmus alle Patienten mit Lungen-
rundherden und alle Patienten ohne Lungenrundherde korrekt ermittelt hat. Um diese
Eigenschaft zu quantifizieren, wird die AUC berechnet. Nimmt auch diese Werte von
AUC =1 an, kann der Algorithmus den Gesundheitszustand bezogen auf Lungenrund-
herde genau bestimmen. Die ROC-Kurve veranschaulicht in dieser Arbeit den Ver-
gleich der Detektion von Lungenrundherden unter dem Einfluss von verschiedene
Fremdmaterialien. Anhand dieser Ergebnisdarstellung soll tbersichtlich verglichen
werden, bei welchem Vorliegen von Fremdmaterial der Algorithmus Schwierigkeiten
aufweist, Lungenrundherde verléasslich zu detektieren. Mittels Wertepaaren von
(TPR/FPR) wird fir jede Kategorie von Fremdmaterial (EKG-Elektroden, Portsystem,
aufliegendes Fremdmaterial), als auch fir alle Patienten des untersuchten Datensat-
zes jeweils eine ROC-Kurve in einem gemeinsamen Koordinatensystem generiert, so-
dass ein unmittelbarer Vergleich dieser Kategorien stattfinden kann. Aus der ROC-
Kurve lasst sich daraufhin die AUC fiur jede Kategorie berechnen. Tabelle 13 zeigt das
Konzept der Konfusionsmatrix. Die Tumorvorhersage (engl. Prediction) entspricht der
Vorhersage durch den Algorithmus und die Grundwahrheit (engl. Groundtruth) ent-
spricht der wahren Gegebenheit.
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Tabelle 13: Konzept der Konfusionsmatrix flr die Tumorvorhersage

Groundtruth
Tumor No Tumor
True Positive False Positive
Tumor

.5 TP FP
2 False Negative True Negativ
o No Tumor
o FN TN

4.4.2F2 Score

Der F2 Score ist eine Kennzahl, die verschiedene Parameter zur Evaluation der Funk-
tion von Algorithmen und Radiologen beinhaltet und somit mittels einer einzigen Kenn-
zahl einen Uberblick tber die Leistung dieser geben kann.

Wie bereits erlautert setzt sich der F2 Score aus der Kombination von Trefferquote
bzw. TPR und Genauigkeit mithilfe des gewichteten harmonischen Mittels zusammen.
Speziellim F2 Score wird die Trefferquote hdher als die Genauigkeit gewichtet. (Minto,
2009) Diese Tatsache ist in medizinischen Anwendungsbereichen von Vorteil, da die
Detektion jedes Lungenrundherdes (positive Beobachtung) von Bedeutung ist und
diese die Prioritat bei der Diagnostik darstellt. Somit wird eine Messgrolie erstellt, die
Genauigkeit und TPR kombiniert, diese jedoch unterschiedlich gewichtet.

Der F2 Score gibt bei der Detektion von Lungenrundherden eine Kennzahl an, die den
Vergleich von Untersuchungen tbersichtlich ermdglicht. Jedoch zeigt der F2 Score
eine Invarianz. Verandert sich beispielsweise die TPR ins Positive und die Genauigkeit
ins Negative, so kann trotzdem der gleiche F2 Score bestehen bleiben und es kann
keine direkte Aussage Uber die Detektionsrate gemacht werden. Zudem kann der F2
Score ungenau sein, wenn ein extremes Ungleichgewicht zwischen tatsachlich positi-
ven und negativen Fallen vorliegt, wie bei dem Vorkommen von seltenen Krankheiten.
Ebenso kann die KenngroRe verfalscht werden, wenn die Anzahl der an einem Test
teilnehmenden Kranken deutlich geringer, als die der Gesunden ist und es somit nur
zu einem gering positiven Vorhersagewert kommen kann.

Dennoch ist der F2 Score ein geeignetes Mittel, um die allgemeine Funktion von Algo-
rithmen und Radiologen im Bereich des maschinellen Lernens zu vergleichen und wird
in dieser Dissertation zur Ergebnisdarstellung verwendet.
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5 Ergebnisse

Das funfte Kapitel zeigt zunachst die numerische Zusammensetzung der einzelnen
Unterkategorien in Tabelle 14. AnschlieRend werden jeweils die Ergebnisse der De-
tektion von Lungenrundherden in der radiologischen Befundung als auch des maschi-
nellen Lernens vorgestellt. Darauf aufbauend folgt der Vergleich der Detektionsleis-
tung der Radiologen mit dem Algorithmus des maschinellen Lernens. Abschliel3end
erfolgt die Evaluation der Detektion von Lungenrundherden unter dem Einfluss von
Fremdmaterial mit der auf maschinellem Lernen basierten Methode.

5.1 Numerische Zusammensetzung der Unterkategorien

Einteilung des Datensatzes in Unterkategorien

Im folgenden Abschnitt wird die Anzahl der Thoraxréntgenbilder in den einzelnen Un-
terkategorien tabellarisch dargestellt. Die formalen Bedingungen dieser, wurden be-
reits in Kapitel 4.3 aufgefuhrt. Die Zusammensetzung der einzelnen Kategorien und
die Verwendung dieser Daten galt als Basis fur das Training und die Evaluation der
diagnostischen Genauigkeit des Algorithmus des maschinellen Lernens. Alle hier be-
ricksichtigten Thoraxrontgenbilder zeigten sich in der Darstellung posterior-anterior.

Tabelle 14: Anzahl der Thoraxréntgenbilder und Zeitraum der Aufnahmen der Unterkategorien

Anzahl d. Thorax-
rontgenbilder

Zeitraum d. Aufnahmen

Unauffallig 1790 01.01.2015 - 03.03.2018
Unauffallig + 5 14.04.2015 — 26.08.2016
Unauffallig + FM 148 27.10.2010 — 28.02.2018
Unauffallig +

, 72 07.01.2010 - 10.11.2017
Mamillenschatten
Gesamt unauffallig 2015 07.01.2010 — 03.03. 2018

Anzahl d. Thorax-

. : Zeitraum d. Aufnahmen
rontgenbilder

Rundherd 195 18.02.2004 — 31.01.2018
Rundherd + 57 12.02.2004 — 22.12.2017
Rundherd + Fremdmaterial 203 13.01.2004 — 26.03.2018

Gesamt mit Rundherd 455 13.01.2004 — 26.03.2018
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Tabelle 14 stellt die beiden Oberkategorien Unauffallig und Rundherd mit ihren jewei-
ligen Unterkategorien dar. Die tabellarische Form gibt einen Uberblick tiber die Anzahl
der Thoraxrontgenbilder, sowie den Zeitraum der Aufnahmen. Die Summe der
Thoraxrontgenbilder aller Kategorien entspricht einer Anzahl von 2470 und die Ver-
wendung dieser wurde bereits in Kapitel 4.3.1 ndher erlautert.

5.2 Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden der radiologi-

schen Befundung
Die Datenzusammensetzung der Reader Studie, die bereits in Kapitel 4.3.1 in Tabelle
9, dargestellt wurde, bezieht sich auf die Ergebnisse der Kapitel 5.2, 5.3 und 5.4 und
ist Ubersichtshalber im Folgenden noch einmal als Tabelle 15 dargestellt.

Tabelle 15: Zusammenstellung der Thoraxréntgenbilder fir die Reader Studie

RH RH + RH +FM U U+ U+FM U+ M
Anzahl d.
) 20 0 16 20 0 16 3
Bilder
Anzahl d. Lun-
33 0 29 - - - -
genrundherde

Die in Tabelle 16 dargestellten Ergebnisse der Reader Studie zeigen eine Ubersicht
tber die Detektion von Lungenrundherden in der radiologischen Befundung. Hierbei
werden die Anzahl fur TP, FP und FN Ergebnisse, als auch der F2 Score fur Radiolo-
gen A und B angegeben. Insgesamt galt es 62 Lungenrundherde zu detektieren.
Radiologe A detektierte 43 Lungenrundherde, das entsprach einer Detektionsrate von
69,4 %. Insgesamt Ubersah der Radiologe somit 19 der 62 zu detektierenden Lungen-
rundherde. 29 Regionen identifizierte er falschlicherweise als Lungenrundherde. Diese
Daten bertcksichtigt, ergab sich fur Radiologe A ein F2 Score von 0,672.

Radiologe B identifizierte 39 von 62 Lungenrundherden. Dies entsprach einer Detekti-
onsrate von 62,9 %. 23 von 62 Lungenrundherden wurden von ihm tbersehen. Zudem
bezeichnete der Radiologe B 30 Regionen falschlicherweise als Lungenrundherde.
Der F2 Score betrug hier 0,615.

Anhand der F2 Scores liel3 sich feststellen, dass die Leistung beider Radiologen in-
nerhalb der Reader Studie vergleichbar war. Radiologe A zeigte im Vergleich zu Ra-
diologe B eine sensitivere Detektion und einen F2 Score, der um 0,057 héher war.
Zudem detektierte Radiologe A 4 Lungenrundherde mehr als Radiologe B und Uibersah
zugleich ebenso 4 Lungenrundherde weniger als Radiologe B. Die niedrigere Anzahl
an FP Detektionen unterschied sich von Radiologe A zu Radiologe B nur um einen
Lungenrundherd.
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Tabelle 16: Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden in der radiologischen Befundung

Radiologe TP FP FN F2 Score
A 43 29 19 0,672
B 39 30 23 0,615

5.3 Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden durch den Al-

gorithmus des maschinellen Lernens
Tabelle 17 zeigt die Ergebnisse des Algorithmus des maschinellen Lernens der Rea-
der Studie. Die Tabelle zeigt den F2 Score, als auch die Anzahl der TP, FP und FN
Ergebnisse des Algorithmus.

Tabelle 17: Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden durch den Algorithmus des ma-
schinellen Lernens

TP FP FN F2 Score

RetinaNet 39 35 23 0,606

Der Algorithmus des maschinellen Lernens detektierte 62,9 % der vorhandenen Lun-
genrundherde. Dies entsprach einer Anzahl von 39 TP. 23 Lungenrundherde wurden
jedoch durch den Algorithmus tbersehen und somit nicht detektiert. Zudem identifi-
zierte er 35 Regionen féalschlicherweise als Lungenrundherde. Auf diesen Daten ba-
sierend, ergab sich ein F2 Score von 0,606.

5.4 Vergleich der radiologischen und maschinellen Performance

Im folgenden Kapitel wird die Detektion von Lungenrundherden im Rahmen der Rea-
der Studie verglichen. Hierbei werden die Parameter TP, FP und FN, als auch der F2
Score berucksichtigt. Im weiteren Verlauf wird dann naher auf die einzelnen Unterka-
tegorien und die Detektionsleistung durch Radiologen und den Algorithmus des ma-
schinellen Lernens innerhalb dieser Kategorien eingegangen. Hierbei wird anhand der
TP, FP und FN Detektionen naher auf die Leistung der Radiologen A und B und des
Algorithmus des maschinellen Lernens eingegangen.



60

5 Ergebnisse

Tabelle 18: Tabellarische Abbildung der Ergebnisse der Reader Studie in Anlehnung an

(Schober, 2019)

Radiologe TP FP FN F2 Score
A 43 29 19 0,672
B 39 30 23 0,615
Algorithmus | TP FP FN F2 Score
RetinaNet 39 35 23 0,606

Radiologe A detektierte 69,4 % aller vorhandenen Lungenrundherde innerhalb der
Reader Studie und zeigte somit die beste Leistung hinsichtlich TP Detektionen. Radi-
ologe B und der Algorithmus detektierten beide 62,9 % der Lungenrundherde der Rea-
der Studie, wiesen jedoch unterschiedliche F2 Scores auf. Tabelle 18 zeigt, dass ver-
glichen zwischen Radiologe A und B, und dem Algorithmus, Radiologe A den gréf3ten
F2 Score, als auch die grofite Sensitivitdt im Rahmen der Reader Studie erzielte. Ra-
diologe A detektierte 4 Lungenrundherde mehr als Radiologe B und der Algorithmus.
Somit unterschied sich auch die Anzahl FN Ergebnisse um 4. Radiologe B und der
Algorithmus tbersahen 4 Lungenrundherde und hatten dadurch eine héhere Anzahl
an FN Ergebnissen, als Radiologe A. Die Anzahl FP Ergebnisse unterschied sich von
Radiologe A zu Radiologe B um eine Region. Diese wurde also von Radiologe B
falschlicherweise als Lungenrundherd eingestuft. Der Algorithmus hingegen klassifi-
zierte 5 weitere Regionen als Lungenrundherd und identifizierte somit falschlicher-
weise 6 Regionen mehr als Lungenrundherde, als Radiologe A. Der F2 Score von
Radiologe A zum Algorithmus zeigte eine Differenz von 0,066, wohingegen sich der
F2 Score von Radiologe B zum Algorithmus nur um 0,009 unterschied. Radiologe B
und der Algorithmus zeigten dieselbe Anzahl an TP und FN Detektionen. Demnach
kam der Unterschied zwischen den F2 Scores von Radiologe B und dem Algorithmus
durch die unterschiedliche Anzahl an FP Ergebnissen zustande. Der Algorithmus iden-
tifizierte falschlicherweise 5 Regionen mehr als Lungenrundherd, verglichen zu Radi-
ologe B. Von den Lungenrundherden, die mindestens einer der beiden Radiologen
detektierte, konnte der Algorithmus 32 Lungenrundherde identifizieren. In der Arbeit
von SCHOBER konnte der Algorithmus insgesamt 7 von 15 Lungenrundherden identifi-
zieren, die keiner der beiden Radiologen detektierte. (Schober, 2019), (Schultheiss et
al., 2020)

Tabelle 19 zeigt eine detaillierte Aufschlisselung tber die Anzahl von TP, FP und FN
Detektionen innerhalb der Unterkategorien der Reader Studie. Hierbei wurde die Leis-
tung des Algorithmus des maschinellen Lernens und die der Radiologen bezogen auf
die einzelnen Unterkategorien untersucht. Innerhalb der Kategorie der Rundherde
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ohne weitere Besonderheiten galt es 33 Lungenrundherde zu detektieren, wohingegen
die Kategorie Rundherd + Fremdmaterial 29 Lungenrundherde enthielt.

Innerhalb der Kategorie der Rundherde ohne weitere Besonderheiten zeigte Radiologe
A verglichen mit Radiologe B und dem Algorithmus die grof3te Anzahl TP Detektionen
und einen deutlichen Unterschied zur geringeren Anzahl an FP und FN Ergebnissen.
Radiologe A zeigte eine Anzahl von 4 FP Detektionen, wahrend Radiologe B 13 und
der Algorithmus 10 FP Detektionen aufwiesen. Zudem Ubersah Radiologe A 6 Lun-
genrundherde, die durch die 6 FN Ergebnisse dargestellt wurden. Radiologe B zeigte
11 FN Ergebnisse und der Algorithmus wies eine Anzahl von 10 FN Detektionen auf.
Der Algorithmus detektierte einen Rundherd mehr, als Radiologe B und wies zugleich
3 FP und ein FN Ergebnis weniger auf als dieser. In der Kategorie der Rundherde in
Kombination mit dem Vorliegen von Fremdmaterial waren die Unterschiede zwischen
den Radiologen selbst, und dem Algorithmus deutlich geringer als in der Kategorie mit
ausschlieBlich vorliegenden Rundherden. In der Kategorie Rundherd + Fremdmaterial
zeigte Radiologe B eine bessere Leistung als Radiologe A. Hierbei fiel besonders die
um 4 geringere Anzahl an FP Detektionen auf. Der Algorithmus und Radiologe A zeig-
ten dieselbe Anzahl an TP und FN Detektionen. Diese unterschieden sich um je eine
Detektion der TP und FN Ergebnisse des Radiologen B. Zugleich wies der Algorithmus
eine um 4 geringere Anzahl an FP Detektionen auf als Radiologe B und lieferte hiermit
das beste Ergebnis bezogen auf die FPR der Unterkategorie Rundherd + Fremdmate-
rial. Der Algorithmus detektierte in der Unterkategorie Rundherd deutlich mehr FP Er-
gebnisse und in der Kategorie Unauffallig + Fremdmaterial war die FPR des Algorith-
mus deutlich hoher, als die der Radiologen.

In der Oberkategorie der unauffalligen Thoraxrontgenbilder gab es keine zu detektie-
renden Lungenrundherde und somit auch entsprechend keine TP und FN Ergebnisse.
Thoraxrontgenbilder der Kategorie Unauffallig, ohne weitere Besonderheiten, wurden
am besten durch die Leistung des Radiologen B mit 3 FP Detektionen eingeschétzt.
Radiologe A und der Algorithmus hingegen zeigten beide doppelt so viele FP Detekti-
onen in dieser Kategorie. Dennoch waren die FP Detektionen durch den Algorithmus
in der Kategorie Unaufféallig um 5 Ergebnisse geringer, als in der Kategorie Unauffallig
+ Fremdmaterial. In der Kategorie Unauffallig + Fremdmaterial wies der Algorithmus
mit 11 FP die héchste Anzahl FP Detektionen auf. Im Vergleich dazu zeigten Radio-
loge A und B jeweils nur 3 und 2 FP Detektionen. Vergleicht man dies mit der Oberka-
tegorie der Rundherde, die insgesamt 3 Thoraxrontgenbilder weniger enthielt als die
Kategorie Unauffallig, so zeigte sich die FPR des Algorithmus genau gegenteilig. In
der Kategorie Rundherd zeigte der Algorithmus eine hdhere Anzahl FP Detektionen,
als in der Unterkategorie Rundherd + Fremdmaterial (RH + FM).

Die Kategorie der unauffalligen Thoraxrontgenbilder mit vorliegenden Mamillenschat-
ten zeigten bei Radiologe A und B, als auch dem Algorithmus, mit einer Anzahl von
einer FP Detektion dieselben Ergebnisse.
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Tabelle 19: Tabellarische Abbildung der Kategorien-spezifischen Ergebnisse aus der Reader
Studie

RH RH + FM U U+FM U+M

TP |FP |FN|TP |[FP |FN | TP |FP |FN|[TP |FP |EN | TP | FP | FN
Radio-

27 104 |06 |16 |15 |13 |- 06 | - - 03 | - - o1 | -
loge A
Radio-

22 113 |11 (17 |11 12 |- 03 | - - 02 | - - o1 | -
loge B
Re-
tina- 23 110 |10 (16 |07 |13 |- 06 | - - 11 | - - o1 | -
Net

5.5 Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden unter dem

Einfluss von Fremdmaterial
Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden un-
ter dem Einfluss von Fremdmaterial, wie EKG-Elektroden, implantierte Portsysteme,
als auch aufliegendem Fremdmaterial dargestellt. Hierbei wurde der Datensatz, wie er
in Tabelle 11 in Kapitel 4.3.1 dargestellt ist, und die Leistung des Algorithmus unter
diesen Bedingungen untersucht.

Tabelle 20: Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden unter dem Einfluss von Fremdma-

terial
Fremdma- | EKG-Elektro- Aufliegendes
_ Portsystem _
terial den Fremdmaterial
Anzahl FPR/TPR
) 15 2 8 11
Koordinaten
AUC 0,836 1,000 0,756 0,815

Die Ergebnisse der unterschiedlichen Fremdmaterialien sind in Form von ROC-Kurven
aufgefuhrt. Um diese direkt vergleichen zu kdnnen, wurden die ROC-Kurven in einem
gemeinsamen Koordinatensystem dargestellt. Hierbei wurde die TPR gegen die FPR
aufgetragen. Zudem gibt die AUC iber die Detektionsrate des Algorithmus beim Vor-
liegen verschiedener Fremdmaterialien.
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Abbildung 13: ROC-Kurve der Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden unter dem Ein-
fluss von Fremdmaterial

Der in Abbildung 13 genannte Begriff ,Krank® beschreibt das Vorhandensein eines oder
mehrere Lungenrundherde im Thoraxréntgenbild. ,Gesund’' beschreibt kein Vorhan-
densein von einem oder mehreren Lungenrundherden im Thoraxréntgenbild.

Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden in Thoraxréntgenbildern aller
untersuchten Patienten des Datensatzes dargestellt in einer ROC-Kurve

Hierbei wurden 55 Thoraxrontgenbilder mit Vorkommen von Lungenrundherden und
57 Thoraxréntgenbilder ohne das Vorliegen von Lungenrundherden eingeschlossen.
Die 112 Thoraxrontgenbilder mit ihrer Verteilung innerhalb der einzelnen Unterkatego-
rien wurden in Kapitel 4.3.1 in Tabelle 10 aufgefihrt. Die hier beschriebene ROC-Kurve
stellte damit eine Gesamtibersicht tUber die Detektionsleistung des Algorithmus dar.
Die Vielfalt der bericksichtigten Thoraxréntgenbilder und die daraus resultierende
ROC-Kurve reprasentierte hier am ehesten die Detektionsleistung des Algorithmus im
Alltag. Die AUC dieser Kurve betrug 0,882 und war durch die grol3e Anzahl an beruck-
sichtigten Daten als sehr valide einzuschatzen.
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Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden unter Berticksichtigung des
Vorkommens von EKG-Elektroden

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden
unter Berucksichtigung des Vorkommens von EKG-Elektroden in einer ROC-Kurve
aufgefuhrt. Hierbei wurden insgesamt 12 Thoraxrontgenbilder berticksichtigt. Ein Pati-
ent enthielt Thoraxrontgenbilder mit Lungenrundherden und Fremdmaterial im Sinne
von EKG-Elektroden. 11 Patienten, die keine Lungenrundherde, aber EKG-Elektroden
im Thoraxréntgenbild aufwiesen, stellten die gesunde Kontrolle dar. Die ROC-Kurve
verlauft parallel zur Abszisse auf Hohe der y-Achse bei einem Wertvony = 1. Ein Wert
von 1 auf der y-Achse sagt aus, dass alle vorliegenden Lungenrundherde im Réntgen-
bild auch als solche vom Algorithmus detektiert wurden. Zudem beschreibt die Kurve,
dass der Algorithmus des maschinellen Lernens zwischen Lungenrundherden und
EKG-Elektroden vollstandig differenzieren konnte. Die AUC wies demnach einen Wert
von 1 auf und zeigte, dass der Algorithmus die Lungenrundherde zu 100 % identifi-
zierte und keine Fehldiagnose seitens des Algorithmus durch das vorhandene Fremd-
material getroffen wurde. Aufgrund der geringen Anzahl an Thoraxrontgenbildern in
diesem Experiment (1 Krank/11 Gesund) sollte dieses Ergebnis jedoch mit Vorsicht
betrachtet werden.

Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden unter Berlicksichtigung des
Vorkommens eines implantierten Portsystems

Im folgenden Abschnitt wird die Detektion von Lungenrundherden durch den Algorith-
mus bei gleichzeitigem Vorliegen eines implantierten Portsystems auf dem Thoraxront-
genbild untersucht. Insgesamt wurden 14 Thoraxrontgenbilder bertcksichtigt, von de-
nen 9 Lungenrundherde enthielten und 5 die gesunde Kontrolle mit einem implantier-
ten Portsystem darstellten.

Optisch fallt auf, dass diese Kurve, im Vergleich zu allen anderen ROC-Kurven im
Koordinatensystem, der Winkelhalbierenden am néchsten liegt. Nach der ROC-Kurve
der EKG-Elektroden zeigt diese Kurve die zweit geringste Anzahl an bertcksichtigten
Wertepaaren. Die AUC zeigte einen Wert von 0,756 auf und beschrieb somit den ge-
ringsten Wert, der hier abgebildeten ROC-Kurven.

Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden unter Berucksichtigung des
Vorkommens von aufliegendem Fremdmaterial

Im Folgenden wird analysiert, inwiefern das Vorkommen von aufliegendem Fremdma-
terial die Leistung des Algorithmus bei seiner Detektion von Lungenrundherden beein-
flusst. 12 von 35 berlcksichtigten Patienten enthielten Lungenrundherde. Somit stell-
ten 23 Patienten und deren Thoraxréntgenbilder die gesunde Kontrolle dar. Die AUC
dieser ROC-Kurve betrug 0,815 und zeigte nach der ROC-Kurve die, die implantierten
Portsysteme darstellte, den geringsten Wert an.
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Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden unter Berticksichtigung des
allgemeinen Vorkommens von Fremdmaterial

In diesem Absatz werden die Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherde unter
dem Einfluss des allgemeinen Vorkommens von Fremdmaterialien durch den Algorith-
mus des maschinellen Lernens zusammengefasst dargestellt. Die Kurve gibt eine all-
gemeine Aussage Uber die Funktion des Algorithmus beim Vorliegen verschiedener
Fremdmaterialien, wie EKG-Elektrode, implantierte Portsysteme und aufliegendem
Fremdmaterial. Eingeschlossen wurden hierbei 24 Thoraxrontgenbilder ohne vorlie-
gende Lungenrundherde und 17 Thoraxrdontgenbilder mit vorliegenden Lungenrund-
herden. Die ROC-Kurve erreichte die drittgrof3ste AUC von 0,836 in dieser Abbildung.
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6 Diskussion

Ziel des sechsten Kapitels ist es, die Ergebnisse unter Berlcksichtigung der Fehler-
guellen und im Rahmen der erarbeiteten Methodik zur Identifikation von Lungenrund-
herden einzuordnen und hinsichtlich ihrer Eignung in der Praxis zu beurteilen. In Ka-
pitel 6.1 wird die Methodik dieser Arbeit diskutiert. Dies umfasst die Fehlerquellen, die
beispielsweise durch technische Voraussetzungen oder Unterschiede in der Befun-
dung zu Stande kommen kdnnen. Kapitel 6.2 befasst sich anschliel3end mit der Dis-
kussion der Ergebnisse der Reader Studie, als auch mit der Diskussion Uber die Er-
gebnisse der Detektion von Lungenrundherden unter dem Einfluss von Fremdmaterial.

6.1 Diskussion der Methoden

Im Folgenden werden moglichen Fehlerquellen aufgefihrt und deren potentielle Aus-
wirkung auf die Ergebnisse erlautert. Die Fehlerquellen lassen sich in mehrere Kate-
gorien, wie technische Voraussetzung und Befundung, unterscheiden.

Technische Voraussetzungen

Die Zeitspanne der eingeschlossenen Thoraxrontgenaufnahmen und die damit ver-
bundenen leicht unterschiedlichen technischen Voraussetzungen macht es nicht még-
lich, alle Aufnahmen unter den gleichen Rahmenbedingungen zu evaluieren.

Die Verwendung von Roéntgengeraten verschiedener Baujahre und Hersteller kann zu
Unterschieden hinsichtlich der Bildqualitat und nachgelagerten Auswertbarkeit fihren.
Allgemein gilt, dass Scharfe und Kontrast des Bildes die Bildqualitat der Rontgenauf-
nahme wesentlich bestimmen. Die Bildscharfe nimmt mit zunehmendem Abstand zwi-
schen Rontgendetektor und darzustellendem Objekt ab. Zugleich ist die Bildqualitat
abhéangig von der Strahlendosis, dem Filter und den Mal3hahmen zur Streustrahlenre-
duktion. Streustrahlung entsteht durch das Auftreffen von Rontgenstrahlen auf das
Gewebe, an welchem sie zum Teil abgelenkt werden. Hierbei entstehen Strahlen, die
beispielsweise schrag auf den Roéntgenfilm treffen und somit nicht zur anatomischen
Abbildung der Strukturen dienen. Durch ein Raster, das in Strahlengangsrichtung hin-
ter dem Objekt positioniert wird, besteht die Moéglichkeit, die Streustrahlung zu redu-
zieren. (Albes, Lippek, Muller, & Weier, 2017) Inwieweit diese Vorgange auf die Ge-
samtheit der Thoraxrontgenbilder gleichermaf3en angewendet wurden, lasst sich rtick-
wirkend nicht Gberprifen. In dem Zusammenhang muss davon ausgegangen werden,
dass die Thoraxréntgenbilder eine unterschiedliche Bildscharfe, Kontraste und somit
Bildqualitat aufweisen. Zudem sind die zum Training des Algorithmus verwendeten
Thoraxrontgenbilder auf eine Pixelgréf3e von 512x512 angepasst, um die Rechenleis-
tung zu reduzieren und einen einheitlichen Standard zu erstellen. Diese Modifizierun-
gen konnen die Qualitdt der Befundung durch den Algorithmus reduzieren und
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entsprechen moglicherweise somit nicht dem klinischen Arbeitsumfeld. Dem gilt es
gegenuberzustellen, dass die Radiologen mit Thoraxréntgenbildern mit der vollen Auf-
|l6sung arbeiteten und somit auch die Annotierung von Lungenrundherden unter diesen
Verhaltnissen vorgenommen wurde.

Befundung

Ein weiteres wichtiges Kriterium stellt die Befundung der Thoraxréntgenbilder dar.
Diese mdgliche Fehlerquelle muss im Verlauf der Arbeit in unterschiedlichen Stadien
bertucksichtigt werden.

Wie bereits in Kapitel 4.2 beschrieben, filtert das informationstechnische Systems
(Abk. IT-System) des Krankenhauses, anhand der Stichwoérter, die im Befund enthal-
ten sind, die zutreffenden Patienten und Thoraxréntgenbilder heraus. Ausschlagge-
bend fur diese Extrahierung dieser Patientendaten ist der Befundbericht. Dieser wird
von zwei Arzten (im Mittel drei und elf Jahre Berufserfahrung) erstellt. Durch dieses
mehrstufige Verfahren mit einer hohen beruflichen Expertise in der Diagnostik kann
die Beurteilung bzgl. Lungenrundherde im Thoraxrontgenbild als sehr valide gewertet
werden. Die Sortierung der Patientendaten in die unterschiedlichen Kategorien ist von
einer Doktorandin der Medizin im 9. Fachsemester durchgefuhrt worden. Diese hatte
sowohl den Befundbericht als auch die Réntgenaufnahmen und weitere Diagnostik wie
CT-Bilder, Biopsieergebnisse und Verlaufskontrollen vorliegen und konnte somit die
Zuordnung in die unterschiedlichen Kategorien vornehmen. Durch diesen Prozess
wurde die Qualitat der Grundwahrheit, anhand dessen der Algorithmus trainiert und
getestet wird, festgelegt. Zu berlcksichtigen gilt jedoch, dass die Grundinformationen,
die sich aus Befundbericht, CT-Bild und Biopsie ergeben, nicht immer vollstdndig ge-
sichert sind. Denn bei der erstmaligen Kategorisierung der Rontgenbilder, basierend
auf dem dazugehorigen Befund und der Darstellung der Lungenrundherde im Thorax-
rontgenbild wurden viele Lungenrundherde als auffallig, suspekt oder abklarungsbe-
durftig betitelt. Nicht alle dieser Aufféalligkeiten konnten im weiteren diagnostischen
Verlauf bestatigt oder widerlegt werden. Bei der Auswahl der Bilder wurde darauf be-
sonderen Wert gelegt, dass den Thoraxrontgenbildern mit suspekten Auffalligkeiten
eine CT-Aufnahme folgte. Die CT-Aufnahme kann Aufschluss Uber den Verdacht der
Malignitat der Auffalligkeiten geben. Eingeschlossen wurden ausschlief3lich Thorax-
rontgenbilder mit Lungenrundherden, bei denen das Vorliegen der Rundherde durch
eine CT-Aufnahme gesichert worden war.

Eine Schwierigkeit bei der Annotation der Bilder ergab sich durch das hauseigene An-
notationsprogramm. Die Annotierung der Lungenrundherde konnte nur an einem nor-
malen Monitor vorgenommen werden. Somit war eine Bewertung der Lungenrund-
herde Uber die radiologischen Monitore und eine hochauflésende Fensterung der Tho-
raxrontgenbilder nicht moglich. Insbesondere unterdurchschnittlich kleine Lungen-
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rundherde konnten unter diesen technischen Gegebenheiten nicht eindeutig als sus-
pekt und auffallig deklariert werden.

Sowohl die Thoraxréntgenbilder, bei denen die Anonymisierung zu Problemen bei der
Annotation von Lungenrundherden fihrte, als auch die, bei denen die technischen Ge-
gebenheiten Schwierigkeiten hervorriefen, wurden aus dem Datensatz entfernt und
waren somit nicht Teil der Studie.

Die handische Annotierung der Lungenrundherde wurde durch einen Radiologen im
dritten Berufsjahr ausgefuihrt. Hierbei bestand die Option des Zooms in das Thorax-
rontgenbild, sodass die Mdglichkeit gegeben war alle Lungenrundherde mdglichst
rand- und pixelgenau zu markieren. Dem Annotationsprogramm war es jedoch nicht
moglich, einen standardisierten Zoom fir alle zu markierenden Thoraxrontgenbilder
festzulegen. Das bedeutet, dass das unterschiedliche und subjektive Zoomverhalten
durch den Radiologen, bezogen auf die verschiedenen Thoraxréntgenbilder, Abwei-
chungen in der Genauigkeit der Pixel-Markierungen aufweisen kann. Dadurch kénnen
die Segmentierungen in unterschiedliche Qualitatsstufen erstellt worden sein. Die
Qualitat hangt sehr von der gewahlten Pinselgré3e zur Markierung der Lungenrund-
herde und Zoomstufe ab. Eine grol3e Pinselgrof3e und niedrige Zoomstufe impliziert
etwa eine ungenauere Segmentierung.

In der Reader Studie selbst war es den Radiologen nicht mdglich die Fensterfunktion
zu verwenden. Somit wurde die Annotierung der Lungenrundherde nur aus einer Per-
spektive ausgefihrt, was zu einer Standardisierung der Studie fuhrte. Kritisch zu hin-
terfragen ist der tatséchliche Nutzen einer Fensterfunktion mit einer daraus maoglicher-
weise verbesserten Detektionsleistung bei nur 10 Sekunden Befundungszeit pro Tho-
raxrontgenbild innerhalb der Reader Studie. Dem anzufiigen ist, dass in der Reader
Studie nur posterior-anteriore Thoraxrontgenbilder fur den Algorithmus und die Radio-
logen zur Verfigung standen. Durch Hinzunahme seitlicher Ansichten kdnnte man die
Genauigkeit der Detektion verbessern, jedoch wirde sich hiermit auch die Befun-
dungszeit durch den Algorithmus verdoppeln. Anzufligen gilt es, dass die seitlichen
Thorarontgenbilder ebenfalls vorab durch einen Experten segmentiert werden mis-
sen.

Dartber hinaus stammt der Grol3teil der Daten aus dem PACS des Klinikum rechts
der Isar und der JSRT Datenbank. Aus diesem Grund kommen Thoraxrontgenbilder
bestimmter Gerate oder Bevolkerungsgruppen nicht in dem in dieser Arbeit verwende-
ten Datensatz vor und sind somit unterreprasentiert. Beispielsweise sind Thoraxront-
genbilder von Kindern und Sauglingen in dieser Arbeit nicht mit eingeschlossen wor-
den. Dieser Aspekt konnte es erschweren das Modell auf verschiedene Bevolkerungs-
gruppen und Geréate zu Ubertragen. (Zech et al., 2018) Dennoch kénnte das Problem
mittels einer Erweiterung des Datensatzes hinsichtlich dieser Problematik gel6st wer-
den. Zudem gibt es die Mdoglichkeit tber 6ffentliche Plattformen wie bspw. engl. The
Cancer Imaging Archive (Abk. TCIA) auf grol3e, internationale und geprufte Daten-
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satze zuzugreifen. Somit wirden nicht nur mogliche Unterreprasentationen verhindert
werden, sondern zugleich kdnnten auch groRere Mengen an Daten auf das Training
und die Testung des Algorithmus angewendet werden kénnen. ("The Cancer Imaging
Archive," 2021)

6.2 Diskussion der Ergebnisse

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse der Reader Studie, als auch die Ergeb-
nisse der Detektion von Lungenrundherden unter dem Einfluss von Fremdmaterial
durch den Algorithmus diskutiert. Die Fragestellung, mit der sich die Reader Studie
beschatftigt, ist die Untersuchung, ob Modelle des maschinellen Lernens potentiell zu
einer sicheren Diagnose durch CADe-Systeme beitragen kénnen.

Diskussion der Ergebnisse der Reader Studie

Die in Kapitel 5.4, Tabelle 18, dargestellten Ergebnisse der Reader Studie zeigen,
dass der Algorithmus im Vergleich zu den beiden Radiologen eine &hnliche Detekti-
onsleistung aufweist. Der Algorithmus erzielt die gleiche Anzahl an TP und FN, wie
Radiologe B. Lediglich in der Anzahl der FP unterscheiden sich diese voneinander. In
diesem Zusammenhang ist zu erwé&hnen, dass einige FP durch sich Uberlappende
oder gegenseitig einschlieRende Begrenzungsrahmen zustande kommen. Wirden
diese Boxen nicht einzeln gezahlt werden, so konnte die FPR des Algorithmus in eini-
gen Fallen deutlich niedriger sein, als hier dargestellt. Die Differenz der FPR erklart die
unterschiedlichen F2 Scores. Dartiber hinaus lasst die hohe Empfindlichkeit des Algo-
rithmus trotz der groRen Anzahl von FPs darauf schlie3en, dass im Prinzip mehr Lun-
genrundherde nachweisbar waren, was bedeutet, dass das Modell durch Training mit
mehr Daten verbessert werden kdnnte. Zudem sollte berticksichtigt werden, dass die
Bewertung des Algorithmus mittels der verschiedenen Parameter, die zur Evaluation
dienen, abhéngig ist. Das bedeutet, dass es moéglicherweise andere bzw. bessere Aus-
wertungsparameter fir die bestmdégliche Detektionsleistung gibt, die in dieser Model-
lanalyse nicht bertcksichtigt werden kénnen. (Schultheiss et al., 2020) (Schober,
2019)

Bestehende CAD-Systeme dienen derzeit der Unterstlitzung der Radiologen im klini-
schen Alltag. Die hohe Empfindlichkeit bei der Detektion von Lungenrundherden be-
deutet zugleich, dass diese viele FP erkennen und somit Radiologen auf potentielle
Lungenrundherde aufmerksam machen kénnen. (Bush, 2016) Auch in dieser Arbeit
zeigt sich eine héhere Rate an FP durch den Algorithmus, verglichen mit den Radiolo-
gen. Ein falsch hoher FP Wert durch den Algorithmus wird unter Annahme des Ver-
fahrens des ,second-look’ durch den Radiologen relativiert. Im sogenannten ,second-
look* sortiert der Radiologe anschlie3end die FP Detektionen nach ihrer Relevanz aus.
Studien haben jedoch gezeigt, dass es schwierig fur Radiologen ist, wahre
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Lungenrundherde effektiv von FP Detektionen durch den Algorithmus zu unterschei-
den. Somit wére es winschenswert, dass CAD-Systeme die Anzahl an FP Detektionen
durch verbesserte Funktion von vorneherein reduzieren konnten. Zudem sind die
CAD-Systeme derzeit noch nicht in der Lage, mit einer 100%igen Sicherheit alle Lun-
genrundherde auf einem Thoraxrontgenbild zu identifizieren, sodass es immer noch
die Aufgabe des Radiologen ist, das gesamte Bild auf das Vorkommen von Lungen-
rundherden zu untersuchen. (Bush, 2016) Anzufligen gilt es, dass in dieser Arbeit kein
Fokus auf die Aktivitdt und Dignitat der Lungenrundherde gesetzt wurde und die Ein-
schatzung dessen derzeit ebenso Aufgabe des Radiologen ist. Dennoch zeigt die Rea-
der Studie, dass der Algorithmus 7 von 15 Lungenrundherde detektierte, die kein Ra-
diologe in der Reader Studie identifizierte, und unterstreicht somit die Aussage, dass
CAD-Systeme diagnostisch positiv unterstitzend wirken kénnen. Zudem ermoglichen
Algorithmen des maschinellen Lernens einen objektiven Vergleich von im Verlauf ent-
standenen Thoraxrontgenbildern in Hinsicht auf Vorkommen, sowie Grof3en- und
Formunterschiede von Lungenrundherden (Dreher et al., 2019).

Aus Kapitel 5.3 ergibt sich, dass Mamillenschatten, trotz ihrer Form und Lokalisation
im Thoraxrontgenbild, die Detektion von Lungenrundherden durch den Algorithmus
nicht beeinflussen. Allgemein zeigt sich in der Auswertung jedoch, dass das Vorhan-
densein von Fremdmaterial die FPR von Lungenrundherden durch den Algorithmus
verandert. Zunachst wéare denkbar, dass diese Beobachtung auf die automatischen
Einstellungsmodi der Rontgengerate bei gleichzeitigem Vorkommen von Fremdmate-
rial zurlickzufihren ist. Dennoch zeigen sich deutliche Unterschiede zwischen den Un-
terkategorien Rundherd + Fremdmaterial und Unaufféllig + Fremdmaterial. Diese Un-
terschiede unterstiitzen somit nicht die zuvor getatigte Vermutung. Mit Ausnahme der
Unterkategorie Unauffallig + Fremdmaterial zeigt der Algorithmus in den Ubrigen Ka-
tegorien ahnliche Ergebnisse wie die beiden Radiologen.

Wie bereits in Kapitel 3 kurz erlautert, entwickelten RAJPURKAR ET AL. einen Deep-Lear-
ning-Algorithmus der 14 klinisch wichtige Pathologien in Thoraxréntgenbildern erkennt
und die Erkrankung lokalisieren kann. Der Algorithmus wurde an 9 praktizierenden
Radiologen anhand eines Validierungssatzes von 420 Bildern evaluiert. Die Grund-
wahrheit wurde durch 3 gleiche Ergebnisse von Radiologen, die auf Thoraxrontgenbil-
der spezialisiert sind, gebildet. Der Algorithmus erreichte bei allen 10 Pathologien eine
Leistung, die vergleichbar mit den praktizierenden Radiologen ist. Der Algorithmus
zeigte bei einer Pathologie eine bessere, und bei 3 Pathologien eine schlechtere Leis-
tung als diese. Diese Studie arbeitete ebenso die zeitliche Differenz zwischen Radio-
logen und Algorithmus heraus und zeigte, dass die Radiologen durchschnittlich 240
Minuten und der Algorithmus 1,5 Minuten fir die Evaluation von 420 Bilder bendtigten.
Diese Studie zeigt demnach ahnliche Ergebnisse, die auch in dieser Arbeit festgestellt
werden konnten. Dennoch zeigt die in dieser Arbeit durchgefihrte Reader Studie Be-
sonderheiten, wie die Abbildung von Mamillenschatten auf Thoraxrontgenbildern, die
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keine Schwierigkeit flr den Algorithmus darstellten und differenziert bewertet werden
konnten. Ebenso wurde in dieser Reader Studie das Verhalten des Algorithmus bei
Vorkommen von Fremdmaterial auf Thoraxrontgenbildern untersucht, welches bei
RAJPURKAR ET. AL. nicht berlicksichtigt wurde. (Rajpurkar et al., 2018)

Dass CAD-Systeme im klinischen Alltag der Radiologen als sinnvolle Unterstiitzung
gelten, wird in vielen Forschungsansatzen dargestellt. Ergebnisse zeigen, dass der
Radiologe meist nicht durch ein CAD-System zu ersetzen ist. Durch den Einsatz von
Algorithmen des maschinellen Lernes kénnen jedoch meist bessere Werte bei der
Detektion von Lungenrundherden erzielt werden, als wenn zwei Radiologen nach dem
Prinzip des ,double-proof-reading“ verfahren. (Rubin et al., 2005) Zudem ist die
Leistung der CAD-Systeme objektivierbar, nahezu unabhangig vom derzeitigen
Arztemangel in den Krankenhausern (Mintz, 2019) und effizienter in Betrachtung von
Zeit- und Kostenersparnis (Alkadhi et al., 2012) im Vergleich zu Radiologen. Dem gilt
anzufuigen, dass die Leistung des Untersuchers abhéngig von dessen Erfahrung und
Ermudbarkeit ist (Mintz, 2019). Mittels CAD-Systeme kann eine flachendeckende
Verfuigbarkeit, auch in einkommenssschwachen Landern, gewahrleistet werden,
sofern die technischen Voraussetzungen erfillt sind (Ngoya et al., 2016Db).

Nach Berichten der Weltgesundheitsorganisation (engl. World Health Organization)
haben mehr als 4 Milliarden Menschen keinen Zugang zu medizinischer Bildgebung.
Selbst in Industrielandern mit fortschrittichen Gesundheitssystemen kénnte ein auto-
matisiertes System zur Interpretation von Thoraxréntgenbildern einen immensen Nut-
zen bringen. (Welling et al., 2011) Dies beschreibt die Notwendigkeit einer weltweiten
VergroRerung der Ressourcen, die durch ein CAD-System, wie es in dieser Arbeit be-
schrieben wird, verbessert werden konnte.

Es konnte hier gezeigt werden, dass unter 15 FN Detektionen beider Radiologen je 7
und 6 Lungenrundherde durch den Algorithmus gekennzeichnet wurden. Von den 6
Lungenrundherden, die von keinem Radiologen gefunden wurden, waren vom Algo-
rithmus mindestens 2 Lungenrundherde nachgewiesen worden. Dies fihrt zu der
Schlussfolgerung, dass die radiologische Diagnostik im Rahmen von Screening von
Thoraxréntgenbildern stark von solchen Algorithmen profitieren kdonnte. Eine zuséatzli-
che Anforderung fur den Einsatz dieser Techniken ist jedoch eine Verbesserung der
Spezifitat der Modelle. Bisher zeigt der Algorithmus eine relativ hohe Anzahl FN De-
tektionen, die in einer klinischen Umgebung dazu fihren wirde, dass die Radiologen
wiederum Zeit aufwenden mussten, um diese in der Realitat zu bewerten. (Schultheiss
et al., 2020) (Schober, 2019) Diese Situation gilt es dann differenziert, zwischen der
Zeit der manuellen Befundung durch den Radiologen selbst, im Vergleich zur Zeit der
Uberpriifung FN Markierungen im Thoraxrontgenbild, und dessen prazise Evaluation
FN Detektionen, zu betrachten. Hiermit zeigt sich das Verbesserungspotential der al-
gorithmischen Leistung in Hinsicht auf die Reduktion der FP Detektionen. Somit ware
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es ebenfalls denkbar, CAD-Systeme in Screening-Untersuchungen einzufihren und
die Ergebnisse anschlielend durch einen ausgebildeten Arzt verifizieren zu lassen.

Zusammenfassend konnte gezeigt werden, dass der Algorithmus des maschinellen
Lernens eine éhnlich gute Leistung wie die Radiologen erzielen kann. Um die Zuver-
lassigkeit in Hinsicht auf die klinische und effiziente Anwendung von CAD-Systemen
zu erhohen, sind Verbesserungen in der Empfindlichkeit und Reduktion FP Detektio-
nen erforderlich. In dieser Arbeit, als auch anhand anderer Studien wurde die Relevanz
und Anwendbarkeit von CAD-Systemen aufgezeigt.

In dieser Studie gilt es als kritisch zu betrachten, dass ausschlie3lich maligne
Lungenrundherde eingeschlossen wurden. Das bedeutet, dass der Algortihmus nur
auf die Erkennung maligner Lungenrundherde trainiert wurde. Somit wurde die
Detektion von gutartigen Lungenrundherde nicht eingeschlossen, und die
Unterscheidung zwischen gut- und bésartigen Lungenrundherden wurde nicht trainiert.
Zudem wurde der Algorithmus madglicherweise fur kleine Lungenrundherde (dh. kleiner
als 1 cm Durchmesser) untertrainiert. Nicht genauer untersucht wurden die Lungen-
rundherde, die nicht vom Algorithmus detektiert wurden und somit als FN Detektion
klassifiziert wurden. Es ist denkbar, dass es sich bei diesen FN Detektionen um
Lungenrundherde handelt, die im Vergleich deutliche GréRenabweichungen zu TP
Detektionen aufweisen. Desweiteren wurden nicht alle im Kklinischen Alltag
vorkommenden haufigen Lungenerkrankungen in den Thoraxrontgenbildern der
Kategorien Unauffallig + und Rundherd + abgebildet. Dartber hinaus haben wir uns
in dieser Studie nur mit Rontgenaufnahmen des Brustkorbs befasst, die mittels
posterior-anterioren Projektionen aufgenommen wurden. Mdglichkeiten, welche die
Leistung der angewandten Deep-Learning-Technologie weiter verbessern kénnten,
sind zum Beispiel die Verwendung von Bildern der Seitansicht, Bildern mit Knochen-
unterdrickung/Knochenansicht, sowie die Verwendung von Doppel-Energie-Rontgen-
Absorptiometrie. Zu bericksichtigen gilt aul3erdem, dass diese Arbeit eine
retrospektive Studie, die nicht exakt die reale Umgebung darstellten konnte, und
ausschlie3lich vom medizinischen Personal des Klinikum rechts der Isar befundet
wurde. Weitere Untersuchungen sind erforderlich, um die Anwendbarkeit diesen
Algorithmus in einer prospektiven multi-institutionellen Studie zu bestimmen, oder
diesen bei der Analyse prospektiver multi-institutioneller Datenséatze zu bewerten.

Diskussion der Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden unter dem Ein-
fluss von Fremdmaterial

In Kapitel 5.5 sind die Ergebnisse der Detektion von Lungenrundherden unter dem
Einfluss von Fremdmaterial graphisch und schriftlich erlautert. Diese werden im zwei-
ten Teil dieses Abschnitts diskutiert und hierbei die Mdglichkeit der Anwendung von
Algorithmen des maschinellen Lernens im klinischen Alltag erlautert. Vorab werden
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jedoch die Ergebnisse der Fremdmaterial-enthaltenden Unterkategorien der Reader
Studie aus Kapitel 5.4 kritisch hinterfragt und Lésungsansatze zur Verbesserung der
Ergebnisse diskutiert.

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Unterkategorien U + FM und RH + FM aus
Tabelle 19, die die Kategorien-spezifischen Ergebnisse aus der Reader Studie dar-
stellt, diskutiert.

Der Algorithmus identifiziert in der Kategorie der Rundherde 16 TP und 13 FN Detek-
tionen. Diese Detektionsraten entsprechen derer des best-evaluierten Radiologen der
Reader Studie (Radiologe A).

Bei Betrachtung der Werte der Unterkategorien U und RH fallt auf, dass der Algorith-
mus in der Kategorie der unauffalligen Thoraxrontgenbilder mehr FP Detektionen auf-
weist, verglichen zur Kategorie der Rundherde. Auffallig ist diese Abweichung im Ver-
gleich zu beiden Radiologen.

Zu berucksichtigen gilt jedoch, dass die Unterkategorie U 3 Thoraxréntgenbilder mehr
als die Kategorie RH im Testdatensatz enthalt. Ebenso kritisch zu hinterfragen ist, ob
es sinnvoll gewesen wére, den Algorithmus mit einer gleichen Anzahl von unauffalligen
und Rundherd-enthaltenen Thoraxrontgenbildern zu trainieren, um somit seine FPR
im Bereich der unauffalligen Bilder ggf. reduzieren zu konnen. Denkbar ist, dass gro-
Rere Datensatze mit ausgewogenen Anteilen von Thoraxréntgenbildern mit und ohne
Lungenrundherde die Leistung des Algorithmus verbessern konnen. Mit dem Fokus
uberwiegend Thoraxréntgenbilder mit Lungenrundherden als Trainings-Datensatz zu
verwenden wird der Algorithmus auf die Detektion von Lungenrundherden sensitiviert.
Um Algorithmen im klinischen Alltag effizient nutzen und diese als zuverlassig be-
schreiben zu kdénnen, ist es notwendig, dass die FPR reduziert wird. Eine hohe FPR
durch den Algorithmus erfordert, dass Radiologen die FP Detektionen erneut bewerten
mussen. Dennoch zeigen einige Studien, dass genau dieser Vorgang zu verbesserten
Ergebnissen in der Diagnosestellung fuhrt und eine Unterstiitzung durch den Algorith-
mus und seine erhéhte FPR positive Effekte auf die Detektion von Lungenrundherde
zeigt (Monnier-Cholley et al., 1998). Weiter zu erforschen gilt es, warum der Algorith-
mus in der Kategorie RH + FM weniger FP Detektionen aufweist, verglichen zur Kate-
gorie U + FM, oder ob sich diese Beobachtung mit zunehmender Anzahl an Daten
verandert. Ein wichtiges Ergebnis ist allerdings, dass ein gut trainiertes Model des ma-
schinellen Lernens nur 2 FP Detektionen von Lungenrundherden in insgesamt 59 Tho-
raxrontgenbildern mit Fremdmaterial detektierte, wie wir es in SCHULTHEISS ET AL. pu-
bliziert haben. Neben dem Potenzial von maschinellem Lernen zeigt unsere Studie
auch, dass vor der klinischen Verwendung eines solchen Systems sorgfaltig gepruft
werden muss, welche Bildmerkmale zu falschen Entscheidungen von Algorithmen des
maschinellen Lernens beitragen kdnnen und somit Limitierungen fur die Anwendung
dieser sein kbnnen. (Schultheiss et al., 2020)
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Die ROC-Kurve aus Abbildung 13 berticksichtigt alle auffalligen als auch unauffalligen
Thoraxréntgenbilder und zeigt eine AUC von 0,882. Dieser Wert ist wie bereits in Ka-
pitel 5.5 erlautert, der zweithéchste Wert, verglichen zu den anderen untersuchten Ka-
tegorien. Anzumerken gilt hier, dass dieser Datensatz aus 55 Thoraxrontgenbilder mit
Lungenrundherden und 57 Thoraxrontgenbildern ohne Lungenrundherde besteht und
somit die Thoraxréntgenbilder innerhalb ihrer dieser Kategorien nicht gleichverteilt
sind. Dennoch stellt dieser Datensatz von seiner Zusammensetzung und Vielfalt der
Unterkategorien, eingeschlossen den verschiedenen Fremdmaterialien, einen fur den
klinischen Alltag reprasentativen Datensatz dar und zeigt einen guten Wert der AUC.
Die Analyse und die Beobachtung des Algorithmus bei gleichzeitigem Vorkommen von
Fremdmaterial sind im klinischen Alltag von grof3er klinischer Relevanz und derzeit
noch nicht allumfanglich erforscht.

Viele Patienten zeigen auf ihren Thoraxréntgenbildern das Vorhandensein von rundli-
chen EKG-Elektroden auf der Brustwand. Dennoch ist die Leistung des Algorithmus in
dieser Arbeit nur anhand von 12 Thoraxréntgenbildern Gberprift worden. In Abh&ngig-
keit von der Form des Fremdmaterials hatte man davon ausgehen kénnen, dass EKG-
Elektroden die Leistung des Algorithmus verandern. Die ROC-Kurve, die die Leistung
des Algorithmus bei gleichzeitigem Vorkommen von EKG-Elektroden darstellt, zeigt
dass dieser alle Thoraxrontgenbilder mit EKG-Elektroden richtig analysiert hat. Kritisch
zu betrachten ist hier allerdings die geringe Anzahl an Daten und die Berucksichtigung
von nur einem Thoraxrontgenbild mit gleichzeitigem Vorliegen von Lungenrundherden
und EKG-Elektroden. Diese Leistung des Algorithmus I&sst sich mit zunehmender An-
zahl an Daten Uberprifen und ggf. verifizieren und ist von grof3er Bedeutung, da ein
EKG eine haufige Untersuchung in der ambulanten als auch stationaren Diagnostik
Ist.

Ebenso als klinisch relevant zu bewerten sind implantierte Portsysteme, die sehr hau-
fig bei onkologische Patienten mit Chemotherapie Anwendung finden. In der Regel
wird zun&chst nach Implantation des Portsystems dessen Lage mittels Thoraxréontgen-
bild kontrolliert. Von grol3erer Bedeutung ist jedoch die regelmalRdige Thoraxréontgen-
bildgebung mit der Frage nach Lungenrundherden innerhalb dieses Patientenkollek-
tivs. In dieser Arbeit wird die Funktion des Algorithmus bei Vorliegen von Portsystemen
anhand von 9 Thoraxrontgenbildern mit Lungenrundherden und 5 Thoraxrontgenbilder
ohne Lungenrundherde tberpruft. Die Untersuchung dieser Kategorie zeigt als einzige
Gruppe einen grol3eren Anteil an Thoraxrdontgenbildern mit Lungenrundherden als
ohne Lungenrundherde. Der Algorithmus zeigt hier im Vergleich zu den anderen Ka-
tegorien die AUC mit dem geringsten Wert. Diese kdnnte einerseits durch die Grél3e
des Ports zu erklaren sein, da dieser moglicherweise Lungenrundherde teilweise oder
gar ganz in der posterior-anterioren Aufnahme verdeckt. Zum anderen ist denkbar,
dass eine Uberlagerung durch den Portschlauch, der das Thoraxréontgenbild durch-
zieht, die Detektionsleistung abschwéacht. Auch hier wirde ein groRBerer
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Trainingsdatensatz und besonders die Kombination mit seitlichen Ansichten des Tho-
rax die Leistung des Algorithmus verbessern. So kénnten vom Portsystem verdeckte
Bereiche reduziert und die Detektionsrate durch den Algorithmus gesteigert werden.
Gleiches Problem der Verdeckung und Uberlagerung von Fremdmaterial auf Thora-
xrontgenbildern zeigt sich bei der Kategorie, die aufliegendes Fremdmaterial aufweist.
Manchen Patienten ist es nicht mdglich ihnen aufliegendes Fremdmaterial, wie bei-
spielsweise Piercings oder Schmuck, fur eine Thoraxrontgenbildaufnahme zu entfer-
nen. Zudem belassen einige Patienten Ohrringe oder Halsketten wahrend der Ront-
genaufnahme an ihrem Korper, da diese sich nicht direkt auf die Lungenfelder proiji-
zieren und fur die Bewertung dieser somit irrelevant sind. Inwiefern aufliegende Fremd-
materialien die Bildqualitat durch Rontgengerate verandern und somit indirekt die Leis-
tung des Algorithmus beeintrachtigen, ist derzeit noch nicht eindeutig geklart. Wie sehr
das unterschiedliche, aufliegende Fremdmaterial die Detektionsleistung des Algorith-
mus beeinflusst, kann aus diesen Daten nicht reell ermittelt werden, da nahezu 2/3 der
Thoraxrontgenbilder unauffallig sind. Bei den Thoraxrontgenbildern dieser Gruppe mit
Lungenrundherd kann anhand der ROC-Kurve nicht abgeleitet werden, bei welcher Art
von aufliegendem Fremdmaterial und welcher Lokalisation der Algorithmus Probleme
hat. Eine genauere Analyse dieser Bilder ware in Anbetracht dieser konkreteren Un-
tersuchung durchaus von Bedeutung.

Berucksichtigt man alle Thoraxréntgenbilder mit Fremdmaterial, so zeigt sich die dritt-
héchste AUC aller Unterkategorien bei einer Datensatzmenge von 41 Thoraxrontgen-
bildern. Der Algorithmus liefert in dieser Kategorie eine ahnliche Leistung, wie in der
Kategorie, die alle Thoraxrontgenbilder des gesamten Datensatzes enthéalt. Aufgrund
der grof3eren Anzahl bertcksichtigter Thoraxréntgenbildern mit Lungenrundherden
konnte diese Beobachtung darauf schliel3en lassen, dass der Wert der AUC nicht ab-
héngig vom Vorkommen unaufféalliger Thoraxréntgenbilder ist. Um diese Beobachtung
zu bestétigen, ware ein ausgewogenes Verhaltnis von unauffalligen und nicht unauf-
falligen Thoraxrontgenbildern innerhalb der Kategorien sinnvoll.

Zusammenfassend ist anzumerken, dass der fur die Detektion von Fremdmaterial ver-
wendete Testdatensatz wenig Bilder hinsichtlich der einzelnen Kategorien enthélt (z.
B. 12 Thoraxrontgenbilder fur die Untergruppe, die EKG-Elektroden enthéalt). Eine gro-
Rere Anzahl an Bildern kdnnte die Leistung des Algorithmus genauer darstellen. Die
zuvor vorgestellten Ergebnisse fir die Detektion von Lungenrundherden basieren auf
einem Testdatensatz von 75 Thoraxrontgenbildern. Studien, dessen Algorithmen die
menschliche Leistung erfillen, oder gar Ubertreffen, wie beispielsweise bei NAM ET AL.
verwendeten mehr als doppelt so viele Thoraxrontgenbilder innerhalb ihres Testdaten-
satzes (181 Thoraxrontgenbilder mit Lungenrundherden und 62 ohne Lungenrund-
herde) (Nam et al., 2019). In vielen Studien ist die Anzahl unauffalliger und nicht un-
auffalliger Thoraxrontgenbilder zwischen den einzelnen Kategorien sehr unterschied-
lich, sodass ein Vergleich oder Rickschlisse auf die Detektionsleistung hinsichtlich
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dieses Vorkommens schwierig ist. Dem anzuflgen gilt, dass zum Training des in die-
ser Arbeit verwendeten Algorithmus ausschlie3lich posterior-anteriore Thoraxréntgen-
bilder mit einer Auflésung von 512x512 Pixeln verwendet wurden. Eine verbesserte
Leistung kdnnte durch die Hinzunahme von seitlichen Aufnahmen geschaffen werden.
Abzuwagen gilt ebenso, ob die derzeitige FPR durch den Algorithmus des maschinel-
len Lernens zu einer Zeitersparnis fir Radiologen fuhrt, oder ob es keine, oder gar
eine negative Auswirkung auf die Effizienz hat (Bush, 2016). Eindeutig ist jedoch, dass
der unterstitzende Einsatz von Algorithmen des maschinellen Lernens in Kombination
mit Radiologen eine verbesserte Detektionsleistung erzielt. Um die Leistung des Algo-
rithmus unter dem Einfluss von Fremdmaterial noch detaillierter zu tberprifen, ware
eine genauere Ergebnisgewinnung und Auswertung, wie es in der Reader Studie der
Fall ist, von Vorteil.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

In den letzten 20 Jahren zeigte die Forschung im Bereich des maschinellen Lernens
grol3e Fortschritte. Das Potential wurde erkannt und maschinelles Lernen findet in un-
terschiedlichsten Branchen Anwendung, so auch in der Medizin.

Dies erklart die grof3e Anzahl an wissenschaftlichen Studien, die den Einsatz und oft-
mals auch die Vorteile von CAD-Systemen in der Thoraxradiologie beschreiben. Als
ein Vorteil von CAD-Systemen ist die Effizienzsteigerung bei der Analyse von Thorax-
rontgenbildern zu nennen, wodurch die Technologie in der Vergangenheit allgemein
an Interesse gewinnen konnte. (Diederich, Wormanns, & Heindel, 2001). CocclA zeigt
einen exponentiellen Anstieg in der Anzahl der wissenschaftlichen Veroffentlichungen
seit 1990 im Bereich des maschinellen Lernens bezogen auf die Detektion von Lun-
genrundherden (Coccia, 2020).

Die in der vorliegenden Studie vorgestellten Ergebnisse zeigen, dass Algorithmen des
maschinellen Lernens zur Detektion von Lungenrundherden in Thoraxréntgenbildern
das Potential bieten, unter realen Bedingungen eingesetzt zu werden. Zudem kénnen
diese Algorithmen Lungenrundherde, bei gleichzeitigem Vorkommen von anderen Pa-
thologien und Fremdmaterial, im Thoraxrontgenbild differenzieren und detektieren. Die
Leistung der Algorithmen ist auf dieser Ebene mit praktizierenden Radiologen ver-
gleichbar. Zum Teil ist diese sogar sensitiver, was sich positiv auf die Detektionsrate
auswirkt. Es wurden 7 von insgesamt 15 Lungenrundherden, welche durch beide, an
dieser Studie teilnehmenden Radiologen Gibersehen wurden, vom Algorithmus als Lun-
genrundherde richtigerweise detektiert. Dieses besonders sensitive Verhalten des Al-
gorithmus ist aus klinischer Perspektive von besonderem Wert, wird jedoch durch die
aktuell typischerweise genutzten Auswertungsparameter nicht klar erkennbar. Es be-
darf daher fur die Zukunft einer geeigneteren Darstellung solcher Ergebnisse des ma-
schinellen Lernens.

Die klinische Integration von Algorithmen des maschinellen Lernens kann bei Anwen-
dung eine Transformation der Patientenversorgung ermdglichen, indem die Zeit bis
zur Diagnose verkirzt und der Zugang zur Interpretation von Thoraxrontgenaufnah-
men verbessert wird. Der Algorithmus konnte dariber hinaus zur Priorisierung von Ar-
beitslisten verwendet werden, sodass die erkrankten Patienten auch in Kranken-
hausumgebungen, in denen Radiologen nicht sofort verfigbar sind, schnellere Diag-
nosen und Behandlungen erhalten. Zudem sind erfahrene Radiologen immer noch
menschlichen Einschrankungen unterworfen, einschliel3lich Erschépfung, Wahrneh-
mungsverzerrung und -einschrankungen, Wissensstand und kognitiven Verzerrungen,
die alle zu Fehlern fihren kdnnen und durch den Einsatz von maschinellem Lernen
reduziert werden kdnnten. (Rajpurkar et al., 2018)
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Somit zeigt diese Technologie einen Fortschritt in vielen Bereichen, die Leistung, Pra-
zision, Zeiteffizient und Kosten verbessern kann. In der Medizin kdnnte eine verbes-
serte Patientenversorgung durch frithe Detektion und Diagnose von Krankheiten, ei-
nem verbesserten Arbeitsablauf mit Reduktion medizinischer Fehler, Kosten und somit
einer Verringerung von Morbiditat und Mortalitat herbeigefiihrt werden. Entgegen vie-
ler Aussagen soll maschinelles Lernen nicht die Arbeitsplatze der Radiologen gefahr-
den, sondern diese und die medizinische Versorgung unterstitzen oder erweitern.
Hierbei ist zu bertucksichtigen, dass die Diagnostik und somit auch die zu befundenen
Aufnahmen mit wachsender Weltbevélkerung zunehmen werden, die Anzahl der prak-
tizierenden Arzte dem jedoch nicht im vollen Umfang gerecht werden kann. Maschi-
nelles Lernen kann also dazu dienen, den Workflow zu verbessern und mit wissens-
basierten Entscheidungen sichere, konsistentere und quantitative Ergebnisse liefern.
Somit kann das Konzept als Unterstiitzung dienen, wobei die endgiltige Aussage dem
Menschen obliegt. Zur flaichendeckenden Verwendung von CAD-Systemen, basierend
auf maschinellem Lernen, sind vorab jedoch noch einige Fragen zu beantworten. Eine
davon ist beispielsweise der ethische Umgang mit Datentransfer. (Mintz, 2019) Zudem
besteht noch Potential in der Verbesserung von CAD-Systemen, sodass diese auch
gerne von den Radiologen verwendet und als sinnvoll und zuverlassig betrachtet wer-
den. MONNIER-CHOLLEY ET AL. zeigt, dass der gemeinsame Einsatz von Radiologen
und CAD-Systemen bezogen auf die Detektion von interstitiellen Lungenerkrankungen
im konventionellen Rontgenbild bessere ROC-Ergebnisse liefert, als deren alleinige
Leistung. (Monnier-Cholley et al., 1998) Eine andere Studie zeigt, dass die Klassifizie-
rung und die Dignitatsbeurteilung von Lungenrundherden in konventionellen Rontgen-
bildern durch einen Algorithmus sogar bessere ROC-Ergebnisse liefert, als die radio-
logische Vergleichsgruppe (Nakamura et al., 2000). Die Strategie zur Verbesserung
dieser Systeme kann durch die Erstellung 6ffentlich verfigbarer Datenbanken, Trai-
nings und Validierungen, als auch mittels gemeinsamen Forschens auf tibergreifenden
Plattformen am ehesten ausgeschopft werden. Radiologen spielen bei diesen Aufga-
ben eine Schlisselrolle, denn sie kdnnen ihr Wissen einbringen und bei der Erstellung
hochwertig kommentierter Datenbanken fur Schulung und Validierung von CAD-Sys-
temen helfen. (van Ginneken, Schaefer-Prokop, & Prokop, 2011)

Zusammenfassend zeigt sich in der vorliegenden Arbeit, dass Algorithmen des ma-
schinellen Lernens im Bereich der Detektion von Lungenrundherden, auch unter der
Anwesenheit von Fremdmaterial, zuverlassige und sehr sensitive Ergebnisse liefern.
Dennoch erfordern die Ergebnisse derzeit eine Uberpriifung durch den Radiologen
und kénnen somit nicht zur alleinigen Diagnosestellung verwendet werden. Die Unter-
stitzung durch CAD-Systeme fur Radiologen ist somit eine Mdglichkeit effiziente und
rationale Entscheidungen im Bereich der Thoraxréntgenbildgebung zu treffen. Eine
Zusammenfuhrung verschiedener realer Datenbanken und Forschungsergebnisse
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konnte das Training und abschliel3end die Leistung von Algorithmen in Zukunft effizi-
enter gestalten.
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