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Zusammenfassung

Schliisselworter

stiitzte Diagnosen

Die diagnostische Bildgebung spielt eine Schlisselrolle bei der Erkennung des
Primdrtumors und mdéglicher Metastasen. Nach den aktuellen Leitlinien wird zu
diesem Zweck die kontrastverstarkte Computertomographie (CT) eingesetzt sowie
die Magnetresonanztomographie (MRT) als erganzende Methode zur Beurteilung
von Strukturen wie z.B. des Gehirns. Insbesondere die Differenzierung von
Differenzialdiagnosen ist eine tégliche Herausforderung fiir die Radiologie. Der Einsatz
von kiinstlicher Intelligenz (KI) zur Optimierung von Arbeitsablaufen, zur Unterstiitzung
der Bildbefundung und zur Beurteilung des Therapieergebnisses im Hinblick auf

die therapeutische Relevanz ist dringend erforderlich. Radiomics bezeichnet die
computergestiitzte Extraktion und Analyse einer gro8en Anzahl von Merkmalen

aus radiologischen Bildern mithilfe von KI. Zahlreiche Studien haben gezeigt, dass
Radiomics die Entdeckung von bildgebenden Biomarkern fiir die Vorhersage von
Behandlungsergebnissen bei Krebspatienten erleichtert. In diesem Zusammenhang ist
eine interdisziplindre Zusammenarbeit unerldsslich.

Radiologie - Radiomics - Risikovorhersage fiir Metastasen - Differenzialdiagnosen - Computerge-

Bildgebende Diagnostik ist entschei-
dend in der Detektion des Primartumors
und potenzieller Metastasen. Nach den
gangigen Leitlinien wird hierfiir eine
kontrastmittelgestiitzte = Computerto-
mographie (CT) sowie die Magnetre-
sonanztomographie (MRT) als komple-
mentéres Verfahren zur Beurteilung von
Strukturen wie beispielsweise Hirnstruk-
turen durchgefiihrt. Vor allem die Ab-
grenzung von Differenzialdiagnosen
stellt fiir die Radiologie eine tdgliche
Herausforderung dar.

Der Einsatz von kiinstlicher Intelligenz (KI)
zur Optimierung der Arbeitsablaufe, fiir die
Unterstiitzung der Bildbefundung und zur
Beurteilung des Therapieoutcomes im Sin-

ne dertherapeutischen Relevanz wird drin-
gend bendtigt. Radiomics bezeichnet die
computergestiitzte Extraktion und Analy-
se einer groBen Anzahl von Merkmalen
aus radiologischen Bildern mithilfe von K.
Zahlreiche Studien haben gezeigt, dass Ra-
diomics die Entdeckung bildgebender Bio-
marker fiir die Vorhersage des Outcomes
bei Krebspatienten erleichtert. Eine inter-
disziplindre Zusammenarbeit ist in diesem
Kontext unerldsslich.

Metastasierungsmuster

Das Vorliegen einer Metastasierung ei-
nes Malignoms deutet prinzipiell auf ein
fortgeschrittenes Tumorstadium und so-
mit auch auf eine schlechte Prognose
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Pankreas
(primarer Tumorort)

Lymphknoten-
Metastasierung

hin. Nach dem statistischen Bundesamt
sind Krebserkrankungen die zweithdu-
figste Todesursache und nahezu fiir jeden
4. Todesfall verantwortlich (https://www.
destatis.de/).

» Die hohe Mortalitat von Tumoren
ist in bis zu 90 % der Falle durch
Metastasen verursacht

Hierbeiist die hohe Mortalitatin bis zu 90 %
der Félle durch Metastasen verursacht. In
Abhangigkeit von der Diagnosestellung
des Primdrtumors und dem Auftreten ei-
ner Metastasierung wird die synchrone von
einer metachronen Metastasierung unter-
schieden. Bei der synchronen Metastasie-
rung wird die Metastase mit dem Primar-
tumor oder innerhalb von 90 Tagen nach
initialer Tumordiagnose detektiert. In die-
sen Féllen erfolgt die Diagnose des Primar-
tumors haufig tiber die histopathologische
Sicherung einer vorhandenen Metastase.
Bei einer metachronen Metastasierung tre-
ten Metastasen erst im zeitlichen Intervall
nach Primédrtumordiagnostik auf.

In Abhdngigkeit von der Art und
Lokalisation zeigen Malignome ein un-
terschiedliches Metastasierungsverhalten
(@ Abb. 1). Prinzipiell kann ein bosarti-
ger Tumor in alle Organe metastasieren.
Dennoch folgen die meisten Malignome
einem typischen Metastasierungsmuster.
Die Kenntnis der Metastasierungswege ist
fir die Primdrtumordiagnostik und den
darauffolgenden Staginguntersuchungen

Lungen-Metastasierung

4

Leber-Metastasierung

Abb. 1 « Typische
Metastasierungs-
wege des Pankre-
askarzinoms mit Tu-
morausdehnung
lymphogeninan-
grenzende Lymph-
knoten sowie ha-
matogen typischer-
weise in Leber und
Lunge. Abbildung
erstellt mit BioRen-
der.com

von entscheidender Bedeutung. Wahrend
die hamatogene Ausbreitung von Me-
tastasen die Organe betreffen, sind bei
einer Verbreitung Uber die Lymphbah-
nen vorwiegend die dem Primdrtumor
nahegelegenen Lymphknoten betroffen.
Die typischen Metastasierungswege am
Beispiel typischer abdomineller Tumo-
ren sind im @Tab. 1 aufgefiihrt. Eine
Metastase besitzt hinsichtlich ihrer Bild-
morphologie ein dhnliches Muster wie
der zugrunde liegende Primdrtumor [56].
So unterscheiden sich beispielsweise Lun-
genmetastasen von Primdrtumoren der
Lunge und dhneln dem Primdrtumor des
Organs, von dem die Metastase ausgeht.

Diagnostik zur Detektion von
Metastasen

Der bildgebenden Diagnostik kommt
eine Schliisselposition in der Detekti-
on des Primdrtumors und potenzieller
Metastasen zu. Fir die Einteilung des
Tumorstadiums und hier vorrangig zum
Ausschluss von Metastasen ist die Durch-
fihrung einer Schnittbilddiagnostik es-
senziell. Nach den gangigen Leitlinien
wird hierfiir eine kontrastmittelgestiitzte
Computertomographie (CT) als robustes
und breit verfiigbares Verfahren empfoh-
len. In einigen Leitlinien, wie z. B. zum
malignen Melanom, Lungenkarzinom
und hepatozelluldaren Karzinom, wird die
Magnetresonanztomographie (MRT) als
komplementares Verfahren zur Beurtei-

lung der Hirnstrukturen bzw. der Leber
durchgefiihrt.

Die technischen Weiterentwicklungen
der Schnittbildverfahren steigerten die di-
agnostische Genauigkeit der Metastasen-
detektion und -charakterisierung. Durch
die Einfiihrung neuer CT-Gerdtegenera-
tionen, wie der Mehrschicht-CT konnte
beireduzierter Strahlenexposition die Bild-
qualitat entscheidend verbessert werden.
Die Vorteile dieser Gerdte sind die kiirzere
Scandauer, ein gréBeres Scanvolumen und
die Anfertigung von Bildern mit niedriger
Schichtdicke. Eine aktuelle Weiterentwick-
lung der Mehrschicht-CT ist die Dual-Ener-
gy-CT. Hierbei werden wéhrend der Auf-
nahme Bilder mit 2 energetischen Spektren
angefertigt. In der onkologischen Diagnos-
tik besitzt die Dual-Energy-CT Vorteile in
einer verbesserten Detektion der Tumo-
ren durch Verwendung von niederenerge-
tischen Bildern sowie der neuen Moglich-
keiten zur Tumorcharakterisierung, wie der
berechneten nativen Bilder (,virtual non
contrast”) und der zugehdrigen Jodkarten
[2].

» Bei der Dual-Energy-CT werden
wahrend der Aufnahme Bilder
mit 2 energetischen Spektren
angefertigt

Die MRT ist im onkologischen Setting ein
alternatives Verfahren, welches vorrangig
bei jugendlichen Patienten, bei schwange-
ren Patientinnen, bei Patienten mit Kon-
traindikationen der CT und im Screening
eingesetzt wird. Die Weiterentwicklungen
in der Gerdte- und Sequenztechnik erlau-
ben einen verbesserten Einsatz der Ge-
rate in der Tumordiagnostik. Zu erwéh-
nen sind die neuen Moglichkeiten der
MRT in der Ganzkorperbildgebung [34],
der Einsatz moderner MRT-Sequenztech-
niken, wie z. B. diffusionsgewichtete Se-
quenzen [48] und Perfusionsmapping [37],
sowie der gezielte Einsatz organspezifi-
scher MRT-Kontrastmittel [15].

Die Hybridbildgebung, wie Positronen-
emissionstomographie(PET)-CT und PET-
MRT, vereinigt die funktionelle und ana-
tomische Darstellung des Tumors und de-
ren Absiedlungen. Durch die Einfiihrung
spezieller PET-Tracer wird auch zukiinftig
die Hybridbildgebung einen festen Stel-
lenwert in der onkologischen Bildgebung
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Tab.1 Organmetastasen — Metastasie-
rungsmuster
Primar- Metasta- Haufigkeit
tumor sierung (%)
Magen- Leber ~40-48
karzinome | peritoneum 32
[41,49] Lunge 15
Knochen 12
Kolorektale | Leber ~50
Tumoren Lunge 10-15
[52] Peritoneum 4-13
Leber [14, Lunge 40-55
16,22,50] Lymphknoten | 41-45
Knochen 28-40
Pankreas Leber 30-40
(19,49, 53] Lunge 6,8-16,1
Peritoneum ~14,4

einnehmen. Im Zuge der Bildgebung fiir
das Lungenkarzinom und das Lymphom
ist die PET-CT/-MRT fest in den Leitlinien
verankert.

Im Folgenden wird auf die Diagnostik
der hdufigsten Organmetastasierungsorte
der Lunge und der Leber eingegangen.

Lungenmetastasen

In der Regel treten pulmonale Metasta-
sen multiple und in beiden Lungen ver-
streut auf. Dabei ist die Morphologie der
Metastasen abhédngig vom Primartumor.
Im Gegensatz zu den primaren pulmo-
nalen Malignomen sind Metastasen meist
rundliche scharf begrenzte peripher ge-
legene Lasionen. Trotz suffizienter Diag-
nostik stellen gerade kleine, benigne L&-
sionen als Differenzialdiagnose eine groBBe
Herausforderung dar. Im Zuge der Weiter-
entwicklung der Bildgebung, insbesonde-
re durch die problemlose Akquisition von
diinnen Schichten in der CT, kdnnen signi-
fikant mehr pulmonale Lasionen detektiert
werden [28]. Die CT ist das Verfahren mit
der hochsten Sensitivitat in der Diagnostik
von Lungenmetastasen. Alternative Ver-
fahren, wie die konventionelle Rontgen-
diagnostik (Sensitivitdt von 67 %) und die
MRT (6—9 mm Schichtdicke: 86,4 %; <5 mm
Schichtdicke: 43,8 %) zeigen eine deutlich
niedrigere Sensitivitatin der Detektion von
Lungenmetastasen ([25]; @ Abb. 2).
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Tab.2 Sensitivitdt der diagnostischen
Verfahren in der Detektion von Lebermetas-
tasen

Modalitdt | Sensitivitat

us 69 %

CEUS 64,5-91%

cT CT mit KM 92 %

MRT MRT mit KM: 74 %
MRT mit spezifischem KM:
87-100%
DWI+ KM: 96 %

PET-CT/- 66 %

MRT

CEUS kontrastmittelverstarkter Ultraschall,

CT Computertomographie, DWI Diffu-

sion weighted imaging, KM Kontrastmittel,
MRT Magnetresonanztomographie, PET Posi-
tronenemissionstomographie, US Ultraschall
Die MRT mit leberspezifischem Kontrastmittel
zeigt die hdchste Sensitivitdt in der Abgren-

zung von Lebermetastasen

Lebermetastasen

Lebermetastasen imitieren i. d. R. den Pri-
martumor. Lebermetastasen treten meist
multipel verstreut in der Leber auf. Oft ist
die Detektion von Lebermetastasen die
erste Manifestation einer Tumorerkran-
kung. Prinzipiell stehen mehrere Verfahren
zur Diagnostik von Lebermetastasen zur
Verfiigung. Eine Ubersicht tiber die Sensiti-
vitatin der Detektion von Lebermetastasen
ist in der nachfolgenden Tabelle aufge-
fihrt (@Tab. 2; @ Abb. 3; [30]). Die MRT
ist die beste Methode zur Detektion und
Charakterisierung von Lebermetastasen
[35]. Wie in @ Abb. 3 dargestellt, wird das
Kontrastmittel von gesunden Leberzellen
aufgenommen. Pathologische Leberzellen
bleiben ausgespart und werden dadurch
visualisiert.

» Der Einsatz leberspezifischer
Kontrastmittel konnte die MRT-
Diagnostik der Leber deutlich
verbessern

Insbesondere der Einsatz leberspezifischer
Kontrastmittel konnte die MRT-Diagnostik
der Leber deutlich verbessern [57].
Durch die Fortschritte in der Gerdteent-
wicklung wird mit den aktuell vorliegen-
den Verfahren eine hohe Sensitivitdt und
Spezifitdt in der Detektion von Metasta-
sen erreicht. Hierbei spielen bildmorpho-
logische Charakteristika, wie Form, Gro-

e, Texturdetails und Multifokalitat, eine
entscheidende Rolle. Aufgrund der thera-
peutischen Relevanz von Organmetasta-
sen erfolgt in den meisten Fallen eine his-
topathologische Sicherung und somit der
eindeutige Ausschluss von Differenzialdia-
gnosen. Die Interpretation von Bildbefun-
den und die Abgrenzung von Differenzi-
aldiagnosen stellt fiir die Radiologie eine
Herausforderung dar. Der Einsatz von KI
zur Optimierung der Arbeitsabléufe, fiir die
Unterstiitzung der Bildbefundung und zur
Beurteilung des Therapieoutcomes kdnnte
hier Abhilfe schaffen.

Potenzial der kiinstlichen
Intelligenz

Das Potenzial der Kl fiir die bildgestiitzte
Erkennung von Metastasen wird im Fol-
genden erdrtert. Die konventionelle ra-
diologische Befundung basiert auf dem
Erkennen tumorspezifischer Bildmerkma-
le. Dabei setzt die valide Bildinterpretation
Erfahrungen des Bildbefunders voraus. Ra-
diomics bezeichnet die computergestiitz-
te Extraktion und Analyse einer groBen
Anzahl quantitativer Merkmale aus radio-
logischen Bildern. Dabei wird eine Viel-
zahl von Merkmalen erfasst, welche das
MaR der konventionellen Befundung liber-
schreiten.

» Radiomics erleichtert die
Entdeckung bildgebender
Biomarker fiir die Vorhersage des
Outcomes

Zahlreiche Studien haben gezeigt, dass
Radiomics die Entdeckung bildgebender
Biomarker fiir die Vorhersage des Out-
comes bei Krebspatienten erleichtert [1,
24, 26, 38, 39, 51]. Retrospektive Bildana-
lysen unter Verwendung von KI-Algorith-
men und Radiomics-Merkmalen ermdgli-
chen eine friihzeitige Erkennung von Me-
tastasen durch Vorhersage der Zeit, bis der
Tumor beginnt, sich von der Primarstel-
le auszubreiten (progressionsfreies Uber-
leben, PFS). Fiir eine detaillierte Stratifizie-
rung kdnnen die Zeit bis zur Ausbreitung
des Tumors in
- benachbarte Lymphknoten und Orga-
ne - lokoregiondre Rezidive (LRC) —
und
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Abb. 2 A Validitat der konventionellen Rontgendiagnostik im Vergleich zur Computertomographie
(CT). Screening nach Lungenmetastasen eines kolorektalen Karzinoms. In der konventionellen Ront-
gendiagnostik (a) keine pulmonalen Herde abgrenzbar. In der anschlieBend durchgefiihrten CT (b)

Nachweis einer 4 cm groRen Raumforderung im linken Unterlappen, nachfolgend als Metastase histo-

pathologisch gesichert

- entfernte Organe — Fernmetastasie-
rung (DM) -

als Surrogatendpunkte verwendet werden
[8]. Die Kl-gestiitzte Bildanalyse hilft auch
bei der Erkennung und Klassifizierung
kleinster Lasionen und Knétchen, die fir
die Frithdiagnose von Metastasen uner-
lasslich sind, fiir Radiologen aber recht
miihsam sein kdnnen [43].

Ein allgemeiner Radiomics Workflow
besteht aus der Datenharmonisierung
zum Ausgleich von Unterschieden bei
der Bilderfassung, der Segmentierung des
Volume of Interest (VOI), der Bildvorver-
arbeitung, um die Daten vergleichbar zu
machen, der Extraktion aussagekraftiger
Merkmale, der Dimensionsreduktion oder
der Auswahl reprasentativer Merkmale
und der Modellanpassung zur Vorhersage
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Abb. 3 <« Leberme-
tastasen eines kolo-
rektalen Karzinoms
in der MRT, ange-
fertigt mit einem
leberspezifischen
Kontrastmittel in
der Spatphase. Er-
lauterungs. Text

des individualisierten Patientenoutcome
(@ Abb. 4).

Radiomics-Modelle  kénnen entwe-
der herkdmmliche Bildverarbeitungsme-
thoden und maschinelle Lernverfahren
oder Deep-Learning-Algorithmen fiir die
Vorhersage des Patientenoutcomes ver-
wenden. Im Gegensatz zu traditionellen
Methoden, die als Feature-Engineering-
Methoden bezeichnet werden, erfordern
Deep-Learning-Methoden keine Merkmal-
sextraktion und-auswahl[5].Inden letzten
Jahren hat Deep Learning auch Potenzial
fir die automatische Segmentierung des
VOI gezeigt [21].

Scannereffekte

In den meisten Féllen sind die aufgenom-
menen Bilder anféllig fiir nichtbiologi-

sche Schwankungen aufgrund von Unter-
schieden bei den Gerdteherstellern, der
Hardware-/Softwarekonfiguration ~ oder
den Aufnahmeprotokollen [13]. In groBBen
multizentrischen Studien beeintrachtigen
diese Scannereffekte die anschlieBende
Segmentierung des VOI und die Leistung
der Risikoklassifikationsmodelle erheblich
[17, 23, 32]. Die unerwiinschten Varia-
tionen, die sich aus Inkonsistenzen in
der Einheit der Intensitatswerte ergeben
[54], konnen durch Methoden zur In-
tensitdtsnormalisierung entfernt werden
[36].

» Scannereffekte sind ungebetene
Gaste und konnen durch
Datenharmonisierungstechniken
beseitigt werden

Scannereffekte sind ungebetene Géste
und konnen durch Datenharmonisie-
rungstechniken beseitigt werden, die ent-
weder statistische Methoden verwenden,
um ein Mapping zwischen verschiedenen
Scannern zu erstellen [54], oder Deep-
Learning-Methoden einsetzen, um eine
Konsistenz des Kontrasts zwischen den
Scans zu erreichen [9]. Bei Feature-Engi-
neering-Ansatzen kdnnen Scannereffekte
in den extrahierten Merkmalen mithil-
fe der ComBat-Technik entfernt werden,
die urspriinglich im Bereich der Geno-
mik zur Beseitigung von Batch-Effekten
eingesetzt wurde [13]. Ein ideales Daten-
harmonisierungsverfahren wiirde nur die
unerwiinschten Artefakte entfernen, oh-
ne die biologischen Variationen zwischen
den Scans zu beeintrachtigen.

Segmentierung von Tumoren

In Radiomics-Modellen, die auf Feature
Engineering beruhen, wird eine sinn-
volle Merkmalsextraktion durch die VOI
begrenzt und erfordert daher eine Seg-
mentierung der anatomischen Strukturen
und Pathologien. Die Komplexitat der
Endpunkte und der Mangel an Beobach-
tungen erfordern eine Segmentierung
des VOI fiir das Erlernen prognostischer
Merkmale in den Deep-Learning-Ansatzen
[3]. Methoden zur Vorhersage von Me-
tastasen konzentrieren sich auf die Suche
nach Anzeichen von Tumoraggressivitat,
die sich in Form von Tumorheterogenitét
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Abb. 4 A Radiomics Workflow: Harmonisierung der Daten, Bildsegmentierung, Vorverarbeitung, Merkmalsextraktion, Merk-

malsauswahl und Modellanpassung

und Malignitat der Lymphknoten in Scans
manifestieren [1, 4, 51]. Daher kann die
Segmentierung des makroskopische Tu-
morvolumen und des Lymphknotenbefalls
fir die Vorhersage von metastasenbezo-
genen Endpunkten wie dem PFS niitzlich
sein [4].

Die manuelle Segmentierung von Tu-
moren kann zeitaufwendig sein und bedarf
der Uberwachung durch erfahrene Radio-
logen. Mit dem Aufkommen von U-Net
[42], einer beliebten Deep-Learning-Tech-
nik fir die biomedizinische Bildsegmen-
tierung, wurden in den letzten 10 Jahren
mehrere automatische und halbautomati-
sche Segmentierungsverfahren eingefiihrt
[21,29,46,58].Insbesondere nnU-Net[21],
das die Fahigkeit besitzt, die Netzwerkar-
chitektur fiir jede gegebene Segmentie-
rungsaufgabe automatisch zu konfigurie-
ren, hat hier einen entscheidenden Beitrag
geleistet. Es hat sich nicht nur bei der Seg-
mentierung von anatomischen Strukturen
der Organe, sondern auch von pathologi-
schen Lésionen, wie z.B. Tumoren durch-
gesetzt.

Lernen reprasentativer Merkmale

Die Vorverarbeitung macht die Bilder
verschiedener Patienten vergleichbar und
umfasst i. d. R. ein Resampling der Bilder,
um Unterschiede in den Voxelabstan-
den, die Begrenzung der Bildintensita-
ten auf den gewiinschten Bereich und
die Normalisierung oder Standardisie-
rung der Intensitdten auszugleichen [47].
Je nach Bildgebungsmodalitdt konnen
zusatzliche Vorverarbeitungsschritte er-
forderlich sein — z.B. Hintergrund- und
Verzerrungsfeldkorrektur bei MRT und
Rauschentfernung bei PET-Bildern [45,

51]. Bei Modellen, die auf Deep Learning
basieren, ist es (iblich, einen zusatzlichen
Schritt, die sog. Datenaugmentierung
vorzunehmen, um eine bessere Generali-
sierung zu erreichen. Die Trainingsdaten
werden mit translatierten, gedrehten und
gespiegelten Versionen der Originaldaten
angereichert [3, 20].

Herkdmmliche radiologische Merkma-
le beschreiben den Phénotyp des Tumors
quantitativ, indem sie morphologische,
statistische, histogrammbasierte und tex-
turbasierte Aspekte des Tumors in Scans
extrahieren. Um eine bessere Repro-
duzierbarkeit zwischen den Studien zu
erreichen, werden diese Merkmaleiin Uber-
einstimmung mit der Image Biomarker
Standardisation Initiative (IBSI) extrahiert,
die eine Reihe von Referenzwerten fiir die
Radiomics-Merkmale definiert [59]. Auf-
grund der begrenzten Datenverfiigbarkeit
und der abstrakten metastasenbezogenen
Endpunkte ist es {iblich, dass Deep-Learn-
ing-basierte  Radiomics-Modelle einen
Multi-Task-Ansatz verfolgen und gleich-
zeitig mit der Segmentierung Merkmale
fiir die Vorhersage des Outcomes erlernen
[3, 12, 33].

» Von Tumoren zu Merkmalen
kommt K| durch Lernen
reprasentativer Merkmale aus dem
VOl

Von Tumoren zu Merkmalen kommt Kl
durch Lernen reprasentativer Merkma-
le aus dem VOI: Da die extrahierten
radiologischen Merkmale i. d. R. redun-
dant und hochdimensional sind, wer-
den Techniken zur Dimensionsreduktion
wie hierarchisches Clustering und Aus-
wahl von Merkmalen angewandt, um

reprasentative Merkmale fiir klassische
Algorithmen des maschinellen Lernens
zu erhalten [27]. Merkmalsauswahlver-
fahren wie die auf Mutual Information
basierende Merkmalsauswahl (MIFS) [6]
und die auf minimaler Redundanz und
maximaler Relevanz basierende Methode
(MRMR) [40] haben eine gute prognos-
tische Leistung fiir Kopf-Hals-Tumoren
erreicht [39]. Bei diesen beiden Metho-
den handelt es sich um Score-basierte
multivariate Merkmalsauswahlverfahren,
die eine Merkmalsuntergruppe liefern, die
nicht nur fir den Endpunkt relevant ist,
sondern auch keine Redundanz zu bereits
ausgewahlten Merkmalen aufweist [39].

Vorhersage des Outcomes

Friihe Radiomics-Studien konzentrierten
sich auf multivariate Analysen mit klas-
sischen maschinellen Lernverfahren. Co-
roller et al. [7] verwendeten Radiomics-
Merkmale, die aus abgegrenzten Primar-
tumoren in CT-Scans extrahiert wurden,
als Input fiir ein multivariates Cox-Regres-
sionsmodell zur Vorhersage von DM bei
Lungenkrebspatienten. Aus ihren Ergeb-
nissen ging hervor, dass Radiomics-Merk-
male das Potenzial haben, als prognosti-
sche Biomarker fiir DM verwendet zu wer-
den, und eine Kombination des Radiomics-
Modells mit dem klinischen Modell fiihrte
zu einer Verbesserung der Ergebnisse.
Dasich die Tumoraggressivitat als Hete-
rogenitat des Tumorstoffwechsels und der
Tumorstruktur manifestieren kann [1, 10,
44], verwendeten Valliéres et al. [51] vo-
lumenfusionierte PET- und MRT-Scans vor
der Behandlung, um die Lungenmetasta-
sierung bei Weichteilsarkomen vorherzu-
sagen. Die Ergebnisse dieser Studie deuten
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darauf hin, dass Modelle, die Merkmale aus
volumenfusionierten PET- und MRT-Scans
verwenden, besser abschneiden als Mo-
delle, die nur Merkmale aus PET-Scans und
eine Kombination von Merkmalen aus se-
paraten PET- und MRT-Scans verwenden.

Die Verfligbarkeit groBer offentlicher
Datensédtze hat den Erfolg von Deep-
Learning-Modellen in der medizinischen
Bildanalyse vorangetrieben. Heuvelmans
et al. [18] beispielsweise nutzten den
o6ffentlichen National Lung Screening Trial
(NLST) Datensatz, um ein Deep-Learn-
ing-Modell zu trainieren, und erreichten
in einem externen Datensatz eine hohe
Sensitivitdt von 99% fiir die schwierige
Aufgabe der Identifizierung gutartiger
Lungenrundherde. Dieser Erfolg zeigte
sich jedoch bisher nicht bei der Survival-
Analyse, da die Kuration solch groBer
Datensdtze und die Auswahl der Loss-
Funktion schwierig ist [20]. Daher wur-
den in friiheren Deep-Learning-basierten
Arbeiten Techniken wie Transfer Learning
oder Ensemble Learning eingesetzt, um
die linearen Basismodelle zu Gbertreffen
[20, 47]. Neuere Deep-Learning-basier-
te Survival-Analysemethoden verfolgen
einen Multitask-Ansatz, bei dem die Merk-
malsreprdsentationen in Verbindung mit
Segmentierungsmodellen erlernt werden

(31.

» Peritumorale Merkmale erzielten
hohere prognostische Leistung

als konventionelle Radiomics-
Merkmale

Alternative  Radiomics-Methoden, die
Merkmale aus der extratumoralen Re-
gion oder Langsschnittdaten nutzen,
haben vielversprechende Ergebnisse fiir
die Vorhersage von Metastasen-Endpunk-
ten gezeigt. Dou et al. [11] untersuchten
das Potenzial von Radiomics-Merkmalen
fir die Vorhersage von DM bei Lungen-
krebspatienten, die aus dem &uBeren
Teil und einer kleinen Randregion des
Primartumors gewonnen wurden. Diese
Radiomics-Merkmale wurden als peritu-
morale Merkmale bezeichnetund erzielten
eine hdhere prognostische Leistung als
konventionelle Radiomics-Merkmale, die
allein aus dem Volumen des Primartumors
gewonnen wurden. Xu et al. [55] setzten
Deep-Learning-Methoden bei einer Reihe
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von Untersuchungen vor und nach der Be-
handlung ein, um die Verdnderungen der
Tumoreigenschaften zu verfolgen. Sie er-
zielten eine gute prognostische Leistung,
was das Potenzial von Langsschnittdaten
fiir die Vorhersage von Metastasen zeigt.

Herausforderungen fiir die
Anwendung

Radiomics hat das Potenzial, die Diagnose
und Therapie zu verbessern, allerdings er-
schweren einige Aspekte die Translation in
die klinische Praxis [31]. Die Herausforde-
rungen fiirdie Anwendung von Klin derkli-
nischen Praxis sind zahlreich. Die Aufberei-
tung von Daten im medizinischen Bereich
ist teuer und zeitaufwendig. Die Aufnah-
memodalitat muss sensitiv genug sein, um
die durch Metastasen verursachte Hetero-
genitdt des Tumorphanotyps zu erfassen.
Oft sind die verflighbaren Daten unstruk-
turiert und stammen nur von einem einzi-
gen Zentrum, was die klinische Evaluation
und Anwendung moderner datenintensi-
ver KI-Methoden fiir die Survival-Analyse
erschwert und den Nutzen einschrankt. Da
Deep-Learning-Modelle als Black-Box-Mo-
delle gelten, missen erhebliche Anstren-
gungen unternommen werden, um die
Transparenz und Zuverlassigkeit zu verbes-
sern, beispielweise durch erklarbare Mo-
delle zur Erlauterung der Entscheidungs-
grundlagen. Regulatorische Hiirden sowie
die fehlende Integration in den klinischen
Workflow erschweren weiterhin die Trans-
lation.

Fazit fiir die Praxis

- Die Bildinterpretation setzt die Kenntnis
typischer Metastasierungswege von Mali-
gnomen voraus.

—~ Die Schnittbildverfahren wie Computer-
tomographie (CT) und Magnetresonanz-
tomographie (MRT) stellen mittlerweile
Standardverfahren in der onkologischen
Bildgebung dar.

-~ Radiomics und Deep-Learning-Algorith-
men unterstiitzen und optimieren die
Diagnostik.

- Verfahren der kiinstlichen Intelligenz ha-
ben das Potenzial zur Abschiatzung des
Therapieoutcomes und kénnen in Zukunft
fiir individualisierte Therapiestrategien
eingesetzt werden.
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Diagnostic imaging and the use of artificial intelligence in the
management of organ metastasis

Diagnostic imaging plays a significant role in detecting primary tumours and potential
metastases. According to the current guidelines, contrast-enhanced computed
tomography (CE-CT) is used for this purpose, with magnetic resonance imaging
(MRI) as a complementary method for assessing anatomical structures like the brain.
However, differential diagnosis is a daily challenge for radiologists. The use of artificial
intelligence (Al) to optimise workflows, support image reporting and assess therapy
outcomes in terms of therapeutic relevance is imperative. Radiomics refers to the
computer-assisted extraction and analysis of a large number of quantitative features
from radiological images using Al. Numerous studies have shown that radiomics
facilitates the discovery of imaging biomarkers for outcome prediction in cancer
patients. Interdisciplinary collaboration is essential in this context.
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