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1. Abkiirzungen

HCC = Hepatozellulares Karzinom

ICC =Intrahepatisches Cholangiokarzinom

FNH =Fokalnodulare Hyperplasie

LI-RADS = Liver Imaging Reporting and Data System
OPTN = Organ Procurement and Transplantation Network
MELD = Model for EndStage Liver Disease

CNN = ConvolutionaNeuralNetwork

IRB= InstitutionalReviewBoard

HIPAA = Health Insurance Portability and Accountability Act
PACS = Picture Archiving and CommunicatiSystem
MRI = Magnetic Resonance Imaging

MRT = Magnetresonanztomographie

CT = Computertomographie

AUC = AreaUndertheCurve

PPV =positiv pradiktiver Wert

NPV =negativ pradiktiver Wert

NASH = nichtalkoholische Steatohepatitis

PSC = Primar Sklerosierende Cholangitis

RFA = Radiofrequenzablation

TACE = transarterielle Chemoembolisation

TAE = transarterielle Embolisation

MWA = Mikrowellenablation

SIRT = selektie interne Raditnerapie



2. Abstrect:

2.1 Englische Version

Adapted and modified froA De e p  li assisted differgntiation of pathologically proven

atypical and typical hepatocellular carcinoma (HCC) versus-R&@C oncontrastenhanced MRI
of th@)liveri

Objectives

Methods

Results

To developadeep learning modehat discriminatepathologically proven
hepatocellular carcinoma (HCC) and Ad@C lesions including lesions

with atypical imaging featuresn MRI.

118 patients with 150 lesion83 HCC (62%)and 57 nonHCC (38%))
histologically confirmed via biopsy @72), resections (r29), liver
transplant (= 46), and autopsy @ 3) were included ithis IRB-approved
retrospective studyAtypical imaging features (not meeting Liver Imaging
Reporting and Data System [RADS] criteria for definitive HCC/LRp
were shown by 47%f HCC lesionsA 3D convolutional neural network
(CNN) was trained on 140 lesions and tested for its ability to classify the 10
remaining lesions (5 HCC/5 nd#CC). Performance of the model was
averagd over 150 runs with random sshmpling to provide class
balanced test set3he similarity between atypical HCC and rRECC
lesions prone to misclassification by the CMMs captured using a new

lesion grading system.

An overall accuracy of 87.3% was found for the CNN
Sensitivities/specificities for HCC and nétCC lesions were 92.7%/82.0%

and 82.0%/92.7%, respectively. Theea Under theReceiverOperating
Curve was 0.912Performanceof the CNNwas correlated with the lesion
grading system, becoming less accurate the more atypical imaging features

the lesions showed.



Conclusion This study provides proaff-concept for CNNoased classification of both
typical and atypicalppearing HCC on muiphasic MRI, utilizing

pathologc al | y confirmed l.esions as fAgro

2.2 Deutsche Version

Hintergrund: Ziel der Studie war es, ein DedégarningModell zu trainieren, welches
histopathologisch validierieteils atypisch erscheinendeepatozellulare
Karzinome (HCC) und NichtHCC-Lasionen auf MRIBildern korrekt

unterscheiden kann.

Methodik: Diese durch die Ethikkommission genehmigteetrospektive Studie
umfasse 118 Patienten mit 150 Lasionen (BIEC (62%) und 57 Nicht
HCC (38%)), welche mittels Biopsien (= 72), Resektionen ®29),
Lebertransplantationen ¥6) und Autopsien (g 3) histopathologisch
validiert wurden. Insgesamt zeigted7% der HCGL&sionen atypische
Bildmerkmale, welche nicht digliver Imaging Reporting and Data
Systenii [LI -RADS] Kriterien fur ein definitives HCC/LR5 erfiién. Ein
3D-Convolutional Neural Network (CNN) wurde mit 140 Lasionen
trainiert Anschlie3end wurde anhand der 10 verbleibenden Lé&sithen
HCC/5 NichtHCC) seine Falgkeit zur korrekten Klassifizierung getestet
Die Performance des Molie wurde Uber 150 Runs gemittelt, wobei
zufalliges SubSampling eine Ausbalancierung der Testsets ermdglichte
Ein GradingSystem wurde entwickeltum Ahnlichkeien zwischen
atypischen HCC bzw. NictHCC zu demonstrieren, welche zu
Fehlklassifikationen des CNNs gefihrt haben

Ergebnisse Das CNN zeigte ein&esamtgenauigkeiuon 87.3%. Die Sensitivitat bzw.
Spezifitat furdie Charakterisierung défCC-Lasionen betru®2.7%bzw.
82.0% fur NichtHCC 82.0%bzw. 92.7%.Die AreaUnderthe Receiver
OperatingCurve (AUC) lag bei0.912.Die Performancedes CNNs wurde
mit dem GradingSystem korreliert und verschlechterte sichje mehr

atypische Bildmerkmale eine Lasianfwies.



Schlussfolgerung DieseStudiebietet eine erste Evideriidr die CNN-basierte Klassifikation
von bildmorphologisch typisch sowie atypisch erscheinende
Leberlasionenin der MRT unter Verwendungler histopathologiscén

Diagnosea | s @ Gir wtuma

3. Manteltext

3.1.Disclaimer

Da es sictbei dieser Arbeitim eine publikationsbasierte Doktorarbeit handgitd Ahnlichkeiten
zwischen dem Manteltext und der zu Grunde liegenden Publikation nicht auszuscbledfian.

weise ich hiermit explizit daraufhin, dass der nachfolgende Manteltext auf Basis der Poblikati
ADeep IT #&ssisted idiffegentiation of pathologically proven atypical and typical
hepatocellular carcinoma (HCC) versus rBICC on contrase nhanced MRI(1)of t

verfasstwurde.

3.2. Einflhrung

Das hepatozellulare Karzinom (HCC) ist daritthaufigsteKrebstodestsache weltweitund ist
gleichzeitig die haufigste primareNeoplasie in der Lebef2). Die haufigste Ursache fur die
Entwicklung eines HCEist mit tiber 90% die Leberzirrhose, insbesonaezan diese auf Basis

einer chronischen Hepatitis B oder Hepatitis C entstanden ist. Weitere Risikofaktoren sind unter
anderem die alkoholtoxische Leberzirrhadie,chronische Virushepatitis ohne Leberzirrhalse
Hamochromatose, die nichtkoholische &atohepatitis (NASH) sowidas Aflatoxin B1 des

Pilzes Aspergillus flavug3).

Klinisch zeigt sich h&ufig ein Druckschmerz im rechten Oberbauch sowie Kachexie. Im Rahmen
der meist vorbestehenden Leberzirrhose kdnnen klassische Leberhautzeichen (Spider Naevi,
Telangiektasien, Weil3nagel, Palmarerythem, Bauchglatze etc.) sowie Asritgsgebearfalls

ein Sklerenikterus nachgewiesen werden. Zum Diagnosezeitpunkt findet sich bei 50% der
Patienten bereits ein multilokulares Wachstum, bei 25% eine Pfortaderthrombose sowie bei 10%

eine Infiltration von Lebervenen und Vena cava infe(®)r

Die Therapie des HCCs erfoligt Deutschlandtadiengerecht anhand der Barcel@laic-Liver-
Cancer(BCLC) - Klassifikation sowie der aktuellen S2itlinie (4,5). Laut de im Januar 2021

publizierten BCLC-Klassifikation werden in frilhen Stadien die operative R&#en, die
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Radiofrequenzablation (RFA) sowie die Lebertransplantation als primar Kkurative
Therapieoptionen empfohle(6). Dabei konnte bisher kein Uberlebensvorteil zwischen der
Resektion und der RFgezeigt werdeii7). Im Antermediatestagdiwird die Durchfiihrung einer
transarteriella  Chemoembolisation (TACE) sowie eine systemische Therapimittels
Proteinkinaseinhibitoren oder monoklonale@ Antikérpem (Immuncheckpoinrf VEGF
Inhibitorer) empfohlen. Grundsatzlich konnen ablative Verfahren wie @#&CE oderdie RFA
zudem auch als Bridgingiherapie angewandt werden, um eine Uberbriickung bigirzer
potentiellen Lebertrasplantation zu ermdglichen Im fortgeschrittenen Stadium esden laut
BCLC 2021 Syemtherapia empfohlen, wobailserste Wahl hierbei eine Kombinationstherapie
aus Atezolizumabund Bevacizumahbin Frage kommi6). In diesem Stadium kann au@mne
selektive interne Radiotherapie (SIRAwogen werdenlrotz dieser Vielzahl atherapeutischen
MalRnahmen ist die-3ahresuberlebensragedoch weiterhin schlecht. So habdPatienten mit
lokalablativer Therapie oder Leberteilresektion eingabresiberlebensrate von20% (3). Im
Antermediatestagdi zeigt sich bereits nur noch eine mediane Uberlebensrat20/80 Monaten
und imfortgeschrittenen Stadiutadiglich eine mediane Uberlebensrate @16 Monate (8i

10).

Umso bedeutender ist die frihzeitige und korrekte Diagnostik eines HIi€x® wird dadurch
erschwert, dass in der Leber auch andéstgnomewie das intrahepatische Cholangiokarzinom
(ICC) und Metastasen von vor allem gastrointestinalen Neoplasien sewe Vielzahl an
benignen Tumoren wie Hamangiomen, Zysten oder fokal nodulare Hyperplasien (FNH) auftreten.
Die kontrastmittelverstarkte multiphasische = Computertomographig(CT) und die
Magnetresonanztomografie (MRT) spielen eine zentrale Rolle fir die&sagind Klassifikation

dieser unterschiedlichen Leberlasionenm klinischen Alltag bilden standardisierte
Bildgebungskriteri ©mngans®mmengemasnst ainm Ar a
(OPTN) oder in den ALi v KRADSRKiereemeinéniRghmeén flb a t a
die radiologische Befundur{@1,12) Darin werderklassischerweisdrei Hauptkriterierbeurteilt

welche bildmorphologischden Verdacht auf eirHCC erharten kénnenl. Spéataterielle
Kontrastmittelanreicherung  ( aiterial hyperen h a n ¢ e,me 2t i ) Portalventse
Kontragmi t t el a u s wwashouii ) n3g Spidte8 Ring-Enhancement ( éhhancing
rim/pseudocapsufe.) Jedochist die Befundung mit einem hohen Zeitaufwand verbunaw®h
unterliegt abhangig von der Erfahrung eines Radiologgner mehr oder weniger hohen
InterobservetVariabilitat, wodurch dieReproduzierbarkeltmitiert sein kann(13). Insbesondere

dann,wenn die Lasionen nicht die oben beschriebenen typiscHdgeBungskriterien erfillen
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kommt es somit haufigu potentiellunnétigen Gewebebiopsiéb4). Solche Biopsien kdnnen auf
Grund ihres invasiven Charakters zu Komplikationen wie BlutunSepsis,Karzinoidkrisen
oder Tumorstreuung fihren (15,16) Diese Komplikationen kérien wiederum einerthotope

Lebertransplantatioals kurative Therapieoption fir HC@sschwerer{17,18)

In den letzten Jahrehatdi e Anwendung von KkEKgIni)tBereichhderr I n
medizinischen Bildanalysgeutlich an Aufmerksamkeit dazugewonn&afgrund der Vielzahl an

verschiedenen Begrifflichkeiten wigeispielsweisd Mac hi ne Lear ni n gder ADe
ACochwuti onal Neur al Net wo r kg au Uok@ikeitgriAbbildungl) es d

Kiinstliche Intelligenz
Programm, das erkennen/schlussfolgern/
reagieren /adaptieren kann

Machine Learning
Algorithmen, die mit Hilfe von
Trainingsdaten bestimmte Muster in
Datensammlungen erkennen

Deep
Learning

mehrschichtige Netzwerke,
welche ohne manuelle
Feature-Extraktion
Muster erkennen

Abbildung 1: Vergleichvon Kinstlicher Intelligenz Machine Learning sowie Deep Learning.
Modifiziert nach(19).

Der B eKdginstlichef Inteigent ist als Uberbegriffin der Literaturh&aufig recht unscharf

definiert. So wirddie kinstliche Intelligenbeispielsweisals ein Programm definiert, welches



erkennen, schlussfolgern, reagieren und adaptieren (R&n An andere Stelle wirdie als ein
Teilbereich der Informatik definiertler sichSystemen widmet, welche Aufgaben bearbeiten
kénnen, die normalerweise menschliche Intelligenz erford@0). Der Begriff AMachine
Learningi ist wiederum ein Teilbereich dédinstlichen Intelligenz bei dem keine explizite
Programmierunglurchgefuhrtwird, sondernein Algorithmus trainiert wirdpestimmte Muster
innerhalb einer Datensammlung zu erkenr{gt). Dabei verbessert sich die Performance
zunehmend mit der Menge an zur Verfigung stehenden Daten. Klassischerweise werden beim
Machine Learning manuell best i-Entnekt e oBinl) d k rdii te
Machine LearningAlgorithmus tberprift und anschlie3end ein Ergebnis gené€2igxtHier liegt

der entscheidende Unterschied z&beep Learning (Abbildung 2)

Machine Learning

[ B
.Q
. | Haus |
L 4 >
_|mpoa] -
Input vl [ aut. Klassifikation Output

Feature-Extraktion

Deep Learning

Input aut. Feature-Extraktion & Klassifikation Output

Abbildung 2: Unterschied zwischen Machine Learning und Deep Learning. aut. = automatisch.
Modifiziert nach(19). In dieserAbbildung wurden Grafiken von Freepik.com verwendet.
Im Gegensatz zu anderen Machine Learffggthoden, wie. BASupport Vect-or Ma

Near est Nei ghbor si o dbenttigt Beep sLedmneg dainemgnsid)l 2 u me
vorgegebenen Kriteriemm Aufgaben zu I6se Beim Deep Learningrlerntein Neural Network

selbststandig die besten Kriterien fir die Klassifizierung der zur Verfigung stehendeneden
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kann insbesondere dann von Vorteil sein, wenn Kriterien fir eine Klassifizierung nur schwer

manuell definierbar sind, bespielweise in der SpraBhd- oder Objekterkennun0).

Das gelaufyste DeepLearning Modell, um L&sionen auf radiologischeBildgebungn zu
klassifizierenist das ConvolutionalNeuralNetwork (CNN)(22). Seine Entwicklung begannim
der Erfindung des dbcognitrons, welches dassuelle System von Vertebraten nachabimd den
Weg bereitete fir komplexe Bildanalysemodelle, welche eine Betfermance in der Detektion
und Klassifikation von Krankheiten wie Hirnblutungen, Pneumonied AlzheimerDemenz
gezeigt habe(@3i 27).

CNNs bendétigen, ganz im Sinne eines Ddagarning Moddk, keine manuelle Definition von
radiologischen Bildkriterie{ AFe at ur e), $onderm larken setbstdiandigie sie die

Bilder korrektinterpretierenNachdem dem CNN eine Vielzahl an Bildbeispielen mit und ohne

der jeweiligen Krankheit gezeigt werdénA T r a | lerrit dag GNN automatisehdiologische
Bildkriterien (28). AnschlielRend werden dem CNN neue, noch nicht klassifizierte Bilder gezeigt
und derenPerformanceb e st i mmt (20).TKdasstséherwgee besteht ein CNN aus
ver schi edenelayer$ ¥t h iNeumhea(nMeufoAs desid) mit einem
Anfang und einem Output am Endide Verbindungen zwischen den einzelnen Neuronen werden

mi t tWelisg ly&wiclitet. DieWeights aller Verbindungen auf ein nachfolgendes Neuron
werden summiert und inree Aktivierungsfunktion eingespeist, welche wiederum den Output des
nachfolgenden Neurons generiéNeiterhinfungiert diese alSelekierungsnstrument indem
bestimmte Features in den Output Ubernommen werden und andere wiederum vernachlassigt
werden. Fne haufig genutzte Aktivierungsfunktion istB. d a RectifiedLinearUni t ( Re L U)
(20).

Werden dem CNN nun Trainingsdates Input prasentiert,werden diese Layers bei der
sogenannten AFor war d P nloppt®Righauhgi Ootpuiiaktie®0). Re i h e
Output, also diKlassifizierungder Trainngsdaten, wird anschlie@end mittels einer sogenannten

Al oss functionfi automatisch auf seine Richt
System erkannt. Um diedJngenauigkeiten in der Performance zu reduzieexden nun bei der
ABaRkopagationfi Vver scohg eerdadheet etPta’ i meesnapsids A
einzelnenNeuronsadaptiert(20). Dieser Vorgang wird stangedurchgefuhrtbis ein optimaler
Algorithmus mit der bestmdglichéPerformancentstandenistd as CNN Ahat nun s

Bildkriterien erschaffenhn
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Ein CNN kesteht klassischerweise adSonvolutionallLayessf, APooling Layesii und ggf. einer

oder mehrererd Elly Connected Layefi (Abbildung 3).Convolutional Layess sind hierbei die
namensgebenden und charakteristischen Schichten eines CNN&sdaogenannteiFilteri
enthaltenwelche die Mustererkennungn Bildern Uberhaupt ersermoglichen(20). Die Filter
bestehen aukleinen Rasten (zB.3 x 3 ) , sogenannten AFilter mat
die einzelnen Bildpunkte desnputBildes bewegt werdemnd anschlieRendeinen Output
berechnenHaufig werden diese Convolutional Layers gefolgt von einer Pooling/Downsampling
Layer, deren Ziel es isteine niedrigeg Auflésung mit gleichzeitig héherem Anteil an
Informationen fiirdie AStructue of Interesfi zu generieren.Je komplexere Aufdgeen das CNN
bearbeiten soll, desto mehr Cahstional Layers und Pooling Layers werden nachgeschaltet. Den
Abschluss bildet dann meistens eifRelly Connected Layerbei der gdes Neuron mit allen
Neuronen der vorherigen Schicht verbundstrund so Aussagen Uber den gesamten Inhalt des

Bildes getroffen werden konn€go0).

Convolut. Pooling  Convolut.  Pooling Fully-
Input Layer Layer Layer Layer connected Ouput
Layer
~ /

Hidden Layers

Abbildung 3: SchematischefAufbau eines Convolutional Neural Networks (CNN). Convolut. =
Convolutional.Die Abbildung wurde selbststandig erstellt.

In der letzten Zeit sind mehrere Studien erschienen, in denen CNNs gemutgnwim
Leberlasionen im CT und MRT zu diagnostizieren. Diese vorherigen Studien fokussierten sich
jedoch auf Lasionen miypischem Erscheinungsbild, welche eine eindeutige bildgebungsbasierte

Diagnose anhand der oben genannten standardisierten Kriterien ermo@i2éhss). Um jedoch

11
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im klinischen Alltag bestehen zu konnenlltem CNNs auch Lasionen erkennen, die nicht in
etablierte Klassikationssysteme passen. Mit steigender Anzahl an heterogenen Beispielbildern
haben CNNs das Potentightypische Lasionen zu erkemmegnd dementsprechend dBedarf an

Biopsien und deren Koplikationenzureduzieren.

Um allerdings den Einschluss von bildmorphologisch atypisch erscheinenden Lasionen tUberhaupt
erst zu ermdglichen, isti e Wahl ei ner qual iTruatthifiv ehnotcshcvheeritdi
Begr i ff TrAuGtbhziichnet imBereich des Machine Learningen Referenzstandard,
welcher fur dasLabeling der Trainings und Testdatengewdahlt wird Sdbald klassische
Bildgebungskriterien nicht mehr fur eine korrekte Klassifizierung von Traingd Testdaten
angevende werden lbnnen ist eine histopathologisatalidierte Groundrruth unausweichlich.

Doch auch bei bildmorphogisch klassisch erscheinenden Datensets, wére die Einfihrung einer
histopathologische@round Truthein entscheidendes Instrument, um die Vadidvon CNNs zu

fordern und damit das Vertraugegeniber CNNm radiologischen Fachkreisen zu starken.

In unsereArbeitsgruppesind bereits zwei Studien zum Thema Deep Learmugchgefihr

worden Hierbei wurde zum einen ein CNN untersucht, welchesbasierend auf
kontrastmittelverstarkten MRBildern zwischen sechs verschiedenen Klassen von Leberlasionen
mit einer Genauigkeitvon 92% differenzierendante (29). Zum anderenwurde untersucht
inwiefern dieses CNN seineEntscheidung durch das Identifizierenvon Kklassischen
Bildgebungskriterierbegrinden und somitif den Radiologen interpretierbarer machenrke

(30). Die histopathologischvalidierte Ground Truthfehlte bei diesenUntersuchungefedoch

bisher sodass ein Vorhaben der hier vorliegenden Arbeit darin bestand, diese entscheidende Licke

zu schlie3en.
Diese Studie soll die Fahigkeit von CNNs prifenf Basis von histopathologisch gepruften

Leberlasionen al&round Truthein weiteres Spektrum an HCC und NitHEC Lasionemittels

kontrastmitteverstarkterMRT-Bildern korrekt zu diagnostizieren.

3.3. Materialien und Methodik

Diese retrospektivSingle CenterStudie wurde durch ddsstitutional Review BoardlRB) und

den Health Insurance Portability and Accountability Act (HIPAAEnehmigt Sie wurde
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durchgefiihrt gemaR déStandards for Report of Diagnostic AccuriciRichtlinien Auf eine

informierteEinwilligung (InformedConsentkonnteverzichtetwerden.

Auswahl delStudenkohorte

Zunachst wurdehistopathologisch gesichetttfCC und NichtHCC Lasionen von Patienten alter
als 18 Jahre, diagnostiziert zwischen 2010 bis 2018 mégteés elektronischen Patitarakte
durch eine Radiologi®oktorandin (PMO) gesammelt Die histopathologische Diagnosen
wurden aws elektronisch dokumentierten Befunden \Binpsien (n=72), Res&tionen (n=29),
Lebertransplantationerfn=46) und Autopsien(n=3) entnommen. Die histopathologische
Befundung bestantierbeiaus einer groben makroskopischemalyse sowie einredetaillierten
histologische Analyse der jeweiligenLasion Im Anschlusswurde eine HE Farbung
durchgefihrt sowie histologische Oberflachenmarker appliziertum eine exakte
histopathologische Diagnose stellen zu kdnn2aséatzlich zu dem histopathologischen Befund,
musste ein kontrastmittelunterstiitztes multiphasischegl-gewichtetes MR-Datenset
einschliel3lich einer spéatarteriellen, portalvenésen Phase uné&giaiibrium vorliegen um die
Einsdhlusskriterien zu erfillenDie im Pathologiebefundbeschriebenen Lasionen wurden mit
Hilfe des PACS sowie der elektronischen Patientenakte durch eine Radbtddmandin
(PMO) in den MRTFBIldernidentifiziert. Dabei wurdedie in den Pathologiebefunden angebende
Grol3e und intrahepatische Lokalisatider Lasion genutzt sowie die im PACS gespeicherten
RadiologieBefunde/Markierungen, um eine klare Zuordnung zwischen Pathologie und
Bildgebung herzustellen. Dies geschah in einer kollaboratirbait zusammen mit Pathologen
und unter stetiger Supervision dir eine boargertifizierten Radiologen spezidkst in
abdominaler Bildgebung mit Uber 25 Jahren Erfahrivignn mehr als eine Lasion im MRSild
innerhalb des durch den Pathologen beschriebenen Segmentes sichtbar waren, wurden Bilder von
CT-gesteuertemiopsien hinzugezogemm die biopsierte Lasion zu identifizieren. Wenn diese

Bilder nicht verfugbar waren, wurden alle Lasionen des Segments aus der Studie ausgeschlossen.

Lasionen welche vordem MRT-Scan biopsiert wurdemussterausgeschlossemerden wenn
Biopsie-bedingte Blutungen zu einer signifikanten Anderung des T1 Signals fiihrten. @er zu
Lasionen pro Patientenwurden genutzt. Indie Nicht-HCC Gruppe wurden nur primare
Lebertumore eingeschlossetCC-Lasionen, welche wzischen der Bildgebung und der
Resektion/Transplantation eihekoregioale Therapie (z.B. TACE/RFA) erhieltenvurden nur

eingeschlossenyenn Reste Uberlebender Zellen in der Histologie gefunden werden konnten und
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diese einehistopathologisch&efundungermdoglichten. Tumore mit einer kompletten Nekrose

wurden ausgeschlossen.

MRT-Protokoll

Die MRT-Untersuchungen wurden mit5T oder 3T MRT-Geréaten u.a. Signa Excit€, GE
Discovery’, Siemens Aef3 Espre®, Verid®, Avantd®, Skyr&, und Trio Tim® Geraten
durchgefuhrt Alle Patienten erhielten ein nativefl-gewichtets Bild, bevor intravents
Kontrastmittel appliziert wurde. Dabei wurderad®liniumbasierte Kontrastmittel genutzt, u.a.
Gadavis? (Bayer), Dotarerfi (Guerbet), Magnevi8t(Bayer), ProHanc¢ (Bracco Diagnostics)
und Optimark® (Covidien) in einer Dosierung von 0.1 mmol/kg Drei Tl-gewichtete
dreidimensionale (3Dyradientecho (GRE)breathhold-Sequenzen mit Fettunterdriickung und
Akquisitionszeiten von 12-18s wurden gemal® dr CT/MRI LI-RADS Empfehlungen
durchgefiihrt (1) spatarterielle Phase (2) portalvenose Phase (3) Aquilibfotus Tracking
wurde in einem grofRen Teil der Patientenkohategewandt. Die Bildgebungsparameter
variierten auf Grund des retrospektiven Studienmod&ksxtitionszeit (TR)= 3-5 ms,Echozeit
(TE) = 1-2 ms,Kippwinkel von 9-13 Grad Bandbreite= 300-500 Hz,Schichtdicke= 3-4 mm,
Bildmatrix= 256 x 132bis320 x 216 Bildfeld = 300 x 200 mnbis 500 x 400 mmWenn Patienten
mehrere MRTAufnahmen erhielten, wurde die MRAufnahme genutztpbei der zwischen

Aufnahme undistopathologischen BefundunigskirzesteZeitintervalllag.

Bildverarbeitung

Zunachst wurde die ausgewahlten MRBilder von der institutiorellen Datenbank
heruntergeladerAnschlie3end wurden vosing RadiologieDoktorandin(PMO) manuellunter
Anwendung deDICOM Viewer Radiant® xy, und z-Koordinaten fur jede einzelne Lasion
definiert Mit diesen Koordinaten war es moglich, automatisch eindreidimensionale
Begrenzungs o x ( A B o u nuth di@ LgisioB bexufiy erstellen(Abbildung 4.

14



Manuelle Bestimmung der x/y/z- Koordinaten in der spétarteriellen Phase

x- Koordinaten

y- Koordinaten z- Koordinaten

4

Automatische Erstellung einer 3D- Begrenzungsbox

4

3
Q Manuelle Uberpriifung, ob Begrenzungsboxen in allen Phasen korrekt ausgerichtet

spatarteriell

®)

portalvends

Begrenzungsbox korrekt ausgerichtet

. )
o Al
f’ » II. P

L ¥

verzégert/Equilibrium

spatarteriell portalvends verzogert/Equilibrium

Begrenzungsbox falsch ausgerichtet

4

Manuelle Bestimmung der x/y/z- Koordinaten
in der portalvenosen und verzogerten/
Equilibrium-Phase wie in (1)

4

Modell-Training/Validierung

Abbildung 4: Erstellung der Koordinaten und Begrenzungsbofg¢nAlle Koordinaten wurden manuell

in der spatarteriellen Phasmter Einsatz eineBICOM-Viewers (Radiant®)bestimmt Die maximale
Ausbreitung der Lasion innerhalb einer Achse wurde durch zwei Koordimt@mert. 2): Die 3D
Begrenzungsboxen wurden automatisch auf Grundlagevderer definierten Koordinaten erstellt

3): AnschlieRend wurden@Begrenzungsboxen manuell Gberpriift, um sicher zu stellen, dass diese in allen
Phasen korrekt Ubeader jeweiligen Lasion ausgerichtgind 4): In den wenigen Féllen, bei denen die
Begrenzungsboxen beispielsweise durch atmungsassoziierte Bewegungsaniafakteren Phasen nicht
mehr korrekt ausgerichtetvaren, wurden die Koordinaten manuell fur digortalvendse bzw.
verzogerte/Equilibum-Phasemodifiziert. Dabei wurde wie in Schritt 1peschriebernvorgegangen.

5): AnschlieBendwurde das Modd-Training bzw. die Validierung durchgefuhrt wie in Abbildubg

beschrieben.

(Entnommen ausA D e e p

I &ssisted difiergntiation of pathologically proven atypical and typical

hepatocellular carcinoma (HCC) versus RBICC on contrase nhanced MRI (Qarit t he

freundl

cher
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Nur das Bildvolumen innerhalb dieser Begrenzungsbox wurde vom Modell analysiert. Die Bilder
wurden in der Programmiersprache Python 3.5 (Python Software Foundation) verarbeitet. Die
MRT-Sequenzen wurden mittels Mutdaformation automatisch registriertrudie portalvendse
Phase sowie das Aquilibrium bestmaglich in Ubereinstimmung mit der spatarteriellen Phase zu
bringen. Die Bilder wurden dann auf die oben beschriebenen B&yrenzungsboxen
zugeschnitten. Zudem wurde im Rahmen der Bildverarbeitung emadlisierung hin zu einem
Intensitatsbereich vorl zu 1 durchgefuhrt, um Bias Field Effekte zu reduzieren. AnschlieRend

wurden die Bilder auf eine Grof3e von 36x36x12 Voxel Uberfihrt.

Um die Anzahl an Trainin@ildproben zu erhohen, wurde dasaining Set nach aktuellen
Standards um den Faktor 100 (n=140a0ymentier{{Abbildung 5. Dabei wurden die Bilder

nach dem Zufallsprinzip rotiert, verschoben, skaliert, umgedretgrhalb der Phasen verschoben

und eine IntensitétSkalierung bzw. Vershiebung durchgefihrDies ermdglicie dem Modell
bestimmte Bildmerkmale zu lernen, die sich invariant gegeniiber Rotation oder Translation zeigen
(32).

Alle MRT-Bilder wurden zugeschnitten
@ und an die GroBe der jeweiligen Lasion
angepasst.

MRT-Aufnahmen (n =131)

Die Lasionen wurden zuféllig in

Lisionen (n=150) Training- bzw. Test-Sets aufgeteilt.
Bei jeder Wiederholung wurde ein

@ * @ J anderes Test-Set genutzt.

Von jeder Lasion wurden 100 Kopien

@ erstellt und mittels Drehen, Verschieben
sowie weiteren Bildverarbeitungs-
Techniken modifiziert.

Training-Sets (n=140) Test-Sets (n=10)

G) +

Das Training ermoglicht dem Modell,

Augmentierte Bilder bestimmte Bildmuster zu lernen und
(n=14,000) mit der jeweiligen Lasionen-Klasse zu
: * : assoziieren.

Das Modell wurde anhand von Test-Sets
Modell-Training * Modell-Validierung validiert.

Abbildung 5: Ubersicht der einzelnenArbeitsschritte einschlieRlich MoHeTraining und
Validierung.
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(Entnommen ausA De e p |i assisted difiergntiation of pathologically proven atypical and typical
hepatocellular carcinoma (HCC) versus RBICC on contrase nhanced MRI ()arfit t he
freundlicher Genehmi guemags)des ASpringer Natureih@

Architektur des Convolutiondeural Network (CNN)

DasModdl wurdein der Programmiersprachython 3.5und Keras 2.2 (https://keras.ioduf
einemATensorflow backen@(Google, Mountain Viewhttps://www.tensorflow.org/erstelltund
auf einem GeForce GTX 1060 (NVIDIA) Grafikprozessor trainiBei demCNN handelt es sich
um ein Vanilla CNN, welches adsei ConvolutionalLayess (64, 128bzw.128ChannelsKernet

Size 3x3x2), zwei MaximumPooling Layers(Size 2x2x2bzw. 2x2x1)und zweiFully Connected
Layers (10zw. 1 Neuron)besteht. [&s hier genutzt€ENN errechnet einesigmoidalen Output,
welcher mit deWahrscheinlichkeit einer Lasion, ein HCC zu séipereinstimmtDasCNN nutzt

Rectified LinearUnits, BatchNormalizationund einenl0% Dropout.

Trainingund Bewertung

DasCNN wurde trainiert mittels 781CC und 70 Nicht-HCC-Bildbeispielen, welche zuféllig aus
dem augmentierten Datenset gewéhlt wurden. Es wurde ein Adam Optimizer mit einer Minibatch
Size von 20 und einer Lernrate von 0.01 genudtmschlielend wurde dddoddl anhand eines
Testsets aus 10 bisher ungesehenon@&s in seineFahigkeit Lasionen korrekt zu klassifizieren
(Performance)getestet. Dabei wurde das Tesset Zufallsprinzips aus 5 HGCasionen und 5
Nicht-HCC-Lasionen erstellt Insgesamt wurde 150 unabhéngige Runs mit verschiedenen
Aufteilungen de Training und Testdateibets durchgefiihrum die Performance des CNNs zu
ermitteln. Hierbei wurde eine Monte Carlo Crds&slidation genutztum die Anzahl an HCQund
Nicht-HCC Lasionen innerhalb eines Sets auszubalancieren. Diese Herangehesswieide
14:1Training TestRatiostimmenmitd e r  a k BestRrdcticai des Machine Learningberein
(21,33)

LasionenGrading

Da das Datenset Lasionen enthielt, die atypische Bildmerkmale aufwiesen, wurde ein Lasionen
GradingSystem entwickelt basierend auf deRRADS Major Imaging Features. Diese umfassen

die drei typischen Bildmerkmale einer H@sion: 1. spatarterielle Kontrastmittelanreicherung
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2. Portalventse Kontrasmittelauswasch@ngpates RingenhancementAbbildung . Fir jedes
anwendbare Bildmerkmakurde von einer RadiologiBoktorandin (PMO) unter Supervision
jeweilsein Punkivergebensodass eine Lasion zwischen 0 und 3 Punkten erhalten konnte.
Nach diesem Gradin§ystem wurden sowohl die HGGisionen als auch die NichiCC
Lasionen bewertetim zwischen diesen beiden Klassen die Ahnlideidemonstrieren, welche
zu Fehlklassifikationen des CNNs gefuhrt haben konriegme Lasion mit 3 Punkten konnte
demnach sowohl eine typische ERADS-konforme HCGCLasion sein als auch eine
histopathologisch geprufte NichtCC Lasion, die sich jedoch wien HCC in der Bildgebung
prasentierte. Eine Lasion mit einem Punkt wiederum, kannteeinereine NichtHCC Lasion
sein zumandereneine HCGLA&sion mit atypischen Bildmerkmalen, welche nicaimtypischen
Kontrastmittelerlauf der l-RADS Kriterien etsprach.

Zwischen den gut (>90%enauigkeit und schlecht (<90%enauigkeit klassifizierten Lasionen
wurdendie Unterschiede im Gradin§coreanalysiert, um mogliche Erklarungsansatze fur die
Fehlklassifikationen des CNNs zu erhalten.

| Nicht-HCC |

0 Punkte

kein erfilites Kriterium:

- arterielle KM-Anreicherung
- portalvendse Auswaschung
- spates “Ring-Enhancement”

1 Punkt

ein erfilites Kriterium:

- arterielle KM-Anreicherung
- portalvendse Auswaschung
- spates “Ring-Enhancement”

2 Punkte

2zwei erflllte Kriterien:

- arterielle KM-Anreicherung
- portalvendse Auswaschung
- spates “Ring-Enhancement”

3 Punkte

drei erfillite Kriterien:

- arterielle KM-Anreicherung
- portalvendse Auswaschung
- spates “Ring-Enhancement”

- HCC
e < : Wb s v 'w.‘b‘

Abbildung 6: HCC und NichtHCC-Lasionen wurden mit -G Punkten bewertetm die Ahnlichkeit
zwischenHCC und NichtHCC-Lasionen als mégliche Ursache fur Fehlkifikationen durch das CNN
darzustellen. KM = Kontrastmittea: HCCmit arterieller KM-Anreicherung b: HCCmit portalvenéser
Auswaschung und RinBnhancementc: HCC mit arterieller KM-Anreicherung mit portalvendser
Auswaschung und RirRBnhancemend: Zyste mit keinem erflllten Kriteriupre: Himangiom mit Ring
Enhancementf: Hamangiom mit Auswaschung und RiBghancementg: Zyste mit arterieller KM
Anreicherung, portalvendser Auswaschung und Hingancement.
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Statistk
Sensitiviit, Spezifizitat und di€gsesamtgenauigkeivurden tiber 150Runs gemittelt um die
Performance deeepLearningModdls zu validierenDabei wurdamit zufalligemSub-Sampling

gearbeitet, umausbalanciertelessets zu erhalten Zudem wurde eineReceiver Operating
CharacteristicKurveermittelt und die AeaUnder theCurve (AUC)berechnetAbbildung 7).

34. Ergebnisse

Studienpopulation

In dieser Studie wurdehl8 Patienten mit HCGn=73, 62%)und NichtHCC Lasionen(n=45,
38%) eingeschlosserDie HCGKohorte bestand aus/ (78%)Mannern undl6 (22%)Frauen

wahrend die NichHCC Kohorte23 (51%)Manner und®2 (49%)Frauen umfasste.

Das Durchschnittsalter der HGatienten lag b&1+8 Ourchschnitt Standardabweichupgind
das Durchschnittsalter der NieHICC Patienten bé&9+13Jahren. Die Studienkohortataielt 87
Patienten miteberarrhose, davon 73 (84%) in der H&&uppe und 14 (16%) in der NiehtCC-

Gruppe. Die Mehrheit dieser Patienten wurde mit einem ChildottePughScoreA (n=50,

57%) klassifiziert und didhdufigste Ursache (n=61, 59%) fir dieberzirrhosestellte eine
HepatitisC-Infektion dar. Der Mittelwert desAModel for EndStage Liver Diseage(MELD)

Scores betrg 9. Die exakten Zahlen kdnnen der Tabelle 1 entnommen werden.
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Tabelle 1: Patientencharakteristika

HCC Nicht- HCC
ICC Regenerat  Dysplast. Hamangiom Zyste FNH Gallengangs
knoten Knoten adenom
Anzahl der Patienten 73 12 2 2 16 10 2 1
Geschlecht
- Mannlich 57 (78) 9 (75) 1 (50) 1 (50) 7 (44) 3 (30) 1 (50) 1(100)
- Weiblich 16 (22) 3 (25) 1 (50) 1 (50) 9 (56) 7 (70) 1(50) 0(0)
Alter bei Bildgebung 61+8 69+13 37* 61* 57+10 56+9 42* 53*
Ethnie
- Kaukasisch 53 (73) 9 (75) 1 (50) 2 (100) 11(69) 8 (80) 1 (50) 1 (100)
- Afroamerikanisch 9(12) 2(17) 0 (0) 0 (0) 2 (13) 0 (0) 1 (50) 0(0)
- Asiatisch 1(1) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0(0)
- Andere 10 (14) 1(8) 1 (50) 0 (0) 3(19) 2 (20) 0 (0) 0(0)
MELD 10* 13t6 20 10* 812 6* 10 10
Zirrhose 73 1 2 2 6 2 0 1
- Child-Pugh
o A 44 (60) 0 (0) 0 (0) 1 (50) 4 (67) 0 (0) 0 (0) 1 (100)
o B 26 (36) 1 (100) 1 (50) 1 (50) 2 (33) 2(100) 0(0 0(0)
o C 34 0 (0) 1 (50) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
- Atiologie
0 Hepatitis B 2(3) 0 (0) 1 (50) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
0 Hepatitis C 53 (62) 1 (50) 0(0) 2 (100) 2 (33) 2(100) 0(0) 1 (100)
o Alkohol 21 (25) 0 (0) 0 (0) 1 (50) 2 (33) 1(50) 1(100) 0(0)
o NASH 8(9 0 (0) 1 (50) 0(0) 1(17) 0 (0) 0 (0 1 (100)
o PSC 1(1) 1 (50) 0(0) 0 (0) 1(17) 0 (0) 0 (0 0(0)

Bei malignen Lasionen

- ECOG
o O 55(75) 3 (25)
o 1 16(22) 4 (33)
o 2 1(1) 2(17)
o 3 1(1) 1(8)
0 unbekannt 0 (0) 2 (17)
- extrahep. Metastasen 1 (14) 0 (0)
HCC related
-  BCLC
o 0 12 (16)
o A 45 (62)
o B 0 (0)
o C 13 (18)
o D 34
- HKLC
o 1 43 (58)
o 2 26 (36)
o 3 1(2)
o 4 0 (0)
o 5 3(4)

Tabelle 1: Patientencharakteristika. Numerische Daten wurden als Behaitt + Standardabweichung
oder Median (*) dargestelltkategorischen Daten afgozentualeHaufigkeit HCC = Hepatozelluléares
Karzinom ICC = Intrahepatische€holangikarzinom FNH = Fokal noduBire Hyperplage, MELD =
Modelfor EndStage Liver Disease, ChiBugh= ChildTurcotte PughScore, NASH=Nicht-alkoholische
SteatohepatitigPSC =PrimarSklerosierend&Cholangitis, ECOG = Eastern Cooperative Oncology Group,
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BCLC = Barcelona Clinic Lier Cancer, HKLC = Hong Kong Liver Cancer classification sysigysplast.
= Dysplastisch.

(Entnommen ausA De e p  li assisted difiergntiation of pathologically proven atypical and typical
hepatocellular carcinoma (HCC) versus RBICC on contrasenhane d MR of () tmhe | i
freundlicher Genmnelypmirgubdtadgsiidedi ASp

Insgesamt wurden 93 (62%) H&Gsionen und 57 (38%) Nict{CC Lasionen analysiert. Die
Nicht-HCC Gruppe bestand aus 19 (33%) ICCs, 16 (28%) Hamangiomen, 15 (26%) Zysten, 2
(4%) regenerativen Knoten, 2 (4%) dysplastischen Knoen(4%) FNHs und 1 (2%)
GallengagsadenomDie mittlere Lasionsgrof3e betr@y3cm Fur HCGLAsionen lag dsmittlere
Zeitintervall zwischen MRIScan und histopathologischer Befundung bei 1.6 Monate (Zeitraum,
0-25 Monate), sofern die Bildgebung vor der pathologischen Befundung stattfand. Sofern der
MRT-Scan erst nach derhistgpathologischen Befundung durchgefiilvurde, geschah dies
innerhalb eines Tages. Fur NidHCC Lasionen lagasmittlere Zeitintervall zwischen MRT und
pathologischer Befundung bei 1.4 Monaten (Zeitrawv3 WMonate), sofern die Bildgebung vor

der pathologischen Befundung stattfand. Wurde Bildgebung nach der histopathologischen
Befundung durchgefihrgeschah dies in einem mittleren Zeitraum von 5.5 Monaten (Zeitraum,
0-24 Monate) (Tabelle 2). Es wurden pro Patienten eine bis vier Lasionen (Mittelwert=1) und ein

bis drei MRFScans (media=1) eingeschlossen (Tabelle 3).
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Tabelle 2: Charakteristika der Lasionen

HCC Nicht- HCC
ICC Regenerat Dysplast. Hamangiom Zyste FNH Gallengangs
knoten Knoten adenom

Anzahl der Lasionen 93 19 2 2 16 15 2 1
Histopathologie

- Biopsie 47 (50) 15(79) 1 (50) 1 (50) 6 (37) 0(0) 2(100) 0(0)

- Resektion 10 (11) 4 (21) 0 (0) 0(0) 5 (31) 10 (67) 0(0) 0 (0)

- Explantat 36 (39) 0(0) 1 (50) 1 (50) 3(19) 4(27) 0(0) 1 (100)

- Autopsie 00) 0(0) 0 (0) 0 (0) 2 (13) 1(7) 0(0) 0 (0)
Zirrhose 93 1 2 2 6 4 0 1
Zeitintervall in Tagen (Median)

- MRT vor Histologie 49 22 42 68 104 181 509 27

- MRT nach Histologie 1 295 0 0 143 0 0 0
Durchmesser in cm 2,0 42414 3,7* 1.1* 5.0£4.0 49+35 4,46* 1.4*
Resttumor 8 0
Vorbehandelt 29 0

-  TACE 22 (76)

- TAE 3 (10)

- Ethanolablation 2(7)

- MWA 6 (21)

- RFA 3 (10)
LI -RADS

- LR5 49 (53)

- <LR5 44 (47)

Tabelle 2: Charakteristika der LasionenNumerische Daten wurden als Durchschnitt +
Standardabweichung odetedian (¥ dargestelltkategorischen Daten gisozentualdHaufigkeit HCC =
Hepatozellulares Karzinom, ICC = Intrahepatisches Cholangiokarzinom, FNH = Fokal noduléare
Hyperplasie, TACE = transarterelle Chemambolisation, TAE = transarterielle EmbolisatioDJWA =
Mikrowellenablation, RFA =Radiofrequenablation Dysplast= Dysplastisch.

(Entnommen ausA De e p | assisted difiergntiation of pathologically proven atypical and typical

hepatocellular carcinoma (HCC) versus RBICC on contrase nhanced MRI (1)arfit t he
freundlicher Genehmi guemags)des ASpringer Natureh@
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Tabelle 3:Bildcharakteristika

HCC Nicht - HCC
ICC Regenerat Dysplast. Hamangiom Zyste FNH  Gallengansadenon
knoten Knoten
Anzahl Patienten 73 12 2 2 16 10 2 1
Anzahl MRT -Scans 80 17 2 2 16 11 2 1
Anzahl Lasionen 93 19 2 2 16 15 2 1
Tabelle 3: Bildcharakteristka HCC = Hepatozellulares Karzinom, ICC = Intrahepatisches

Cholangiokarzinom, FNH = Fokal noduléare Hyperplabigsplast= Dysplastisch.
(Entnommen ausA De e p i assisted diffiergntiation of pathologically proven atypical &ypical

hepatocellular carcinoma (HCC) versus RBICC on contrase nhanced MRI (1)arfit t
freundlicher Genehmi gUemtags)des ASpringer Nature

Deep Learning ModéPerformance

Das Deep Learning Motlezeigte eine Traininggenauigkeitvon 94.1% + 2.0 19766/21000
Volumetric Sample$. Die Performance wurde mittels ein€sstSets nach 30 Wiederholungen
validiert. Dabei zeigte da€NN eine Gesamtgenauigkeiton 87.3%z= 10.5(1310/1500). Die
Sensitivitat, HCC bzw. NichitHCC-Lasionen zu klassifizieren lag bei 92.7%, bzw. 82.0% und die
Spezifitat fir HCC bzw. NichHCC Grup lag bei 82.0% bzw. 92.7% (Tabelle 4).

Tabelle 4: Performance des Neural Networks bei der Hd&ssifikation

HCC Nicht - HCC Insgesamt
Training Lasionen 88 52 140
Test Lasionen 5 5 10
Sensitivitat 92.7%  82.0% 87.3%
Spezifitat 82.0% 92.7% 87.3%
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Tabelle 4: Performance des Neural Networks bei der HK@&ssifikation. Die Performance wurde Uber
150 Runs mit zufalligen Stichproben gemittelum Klasserbalancierte TesBets zu erhaltertiCC =
Hepatozellulares Karzinom.

(Entnommen ausA De e p i assisted difiergntiation of pathologically proven atypical and typical
hepatocellular carcinoma (HCC) versus RBICC on contraste nhanced MRI (1)arfit t he
freundl i cher Gpemiermhgre rgUedegs.)dreesii A S

Die Receiver Operating Characteristic Curve zeigte eine &0.912 (Abbildung?). Das CNN
wurde innerhaltvon 3.2 Minuten + 0.9 trainiert und die Berechnungsfigitdie Klassifizierung

einerLasion im Testset lagei 2.9Millisekundent 1.7.

100%
_ 80%
~ 60%
)
Q
S 40% ’
T 20%
0%
0% 20% 40% 60% 80% 100%
Fal sedisi ti v |

Abbildung 7: Receiver Operating Characteristic (ROCGKurve fir die Unterscheidungwischen
hepatozellularenkKarzinom (HCC) und NichRHCC L&sionen durch das CNNAUC = AreaUnder the
Curve.

(Entnommen ausA De e p  |i assisted difiergntiation of pathologically proven atypical and typical

hepatocellular carcinoma (HCC) versus RBICC oncontraste nhanced MRI (1)arfit t he
freundl i cher Gpemierhgmne rgUedegs.)dreesii A S
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Bewertung de& dsionenGradingScores

Gemal des entwickelterr&ling Systens wurdern23 (25%)derHCC-Lasionen mit einem Punkt
bewerte, 28 (30%)mit 2 Punkten undl2 (45%)mit 3 Punkten(Abbildung8). In derNicht-HCC-
Klasse wurderl6 (28%)Lasionenmit O Punkten 24 (42%)mit einem Punkt1l (19%)mit 2
Punktenund 6 (11%)mit 3 Punkten kreditiertThe KruskalWallis Test zeigte einsignifikant
positive Korrelation zwischen der steigenden Punktzahl d&wmdingScores und einer
verbesserten Klassifikationsgenauigkeit bei HICiSionen (p=0.012), sowie einer reduzierten
Klassifikationsgenauigkeit fir NichiCC- Lasionen (p < .001)n der HCCKlasse wurde 1 von
42 (2%) 3-PunkteLasionen 4 von 28 2-PunkteLasionen(14%) und 5 von 23 (22%)1-Punkt
Lasionen schlechtom CNN klassifiziert( O 9 Gémauigkeitin 150 Runs). Die eine schlecht
klassifizierte 3PunkteHCC-Lasion sowie drei der vier schlecht klassifizierteRuhkteHCC-
Lasionen zeigten eine schlectgidqualitat. Zudem waren zweler vierschlecht klassifizierten
2-Punkt HCC-Lasionen nahera Leberrandyelegen In der NichtHCC-Klassewurden keineder
0-Punkte Lasioan 2von 24 (8%) 1-PunkteLéasionen3 von 11 (27%)2-PunkteLasionen und
von 6 (100%)3-PunkteL&sionen schlechtom CNNKlassifiziert.

50 [
gut klassifizierte Lasionen
(>90% Genauigkeit in 150
Durchlaufen)
40 [ B schlecht klassifizierte Lasionen
- (290% Genauigkeit in 150
B Durchlaufen)
2
o] |
- 30
[}]
o
=
@
N
c
< L
20
10
0 1 2 3 0 1 2 3
HCC Lasionen Nicht-HCC Lasionen
Grading Score

Abbildung 8: Anzahl der Lasionen gemal} desa@ingScores. HCC =Hepatozellulares Karzinom.
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3.5. Diskussion

In dieser Studie wurde die Fahigkeit eines Deeprning Modells ein breiteresSpektrum an
histopathologisch validierten Leberlasionen mit zum Teil atypischen Bildmerkmalen korrekt in
die Klassen HCC und NictHCC zu unterteilen auf Basis vdwontrastmitteverstarktenMIRT-
Bildern. Das Modell erreichte ein@esamtgenauigkeiton 87.3% mit einer hohen &nsitivitat
(92.7%)und einemoderata Joezifitat (82.0%) fir HCC. Die kurze Rechenzeit des CNNs kdnnte
eine praxisnahe Integration in rdelinischen Alltag eines Radiologen ermoOdgien ohne

Verzdgerungen hervorzurufen.

In letzter Zeit haben sictbereits mehrere Studien aufial Klassifikation verschiedaer
Leberlasionen mittels eines Deep Learngsatzes fokussiert. So wurde zum Beispiel in einer
vorherigenStudie(29) ein CNN mit sechs verschiedenen Arten von Leberlasionen trai(HeCiC,
ICC, Zysten, Hamangiome, FNH ukdlorektale Metastasen) und zeigte bei der Klassifikation
dieser Lasionen ei@esamtgenauigkeion ungefahr 90%. Diese Preof-Concept Studie nutzte
jedoch nur Leberldsionen mit typischen Bildmerkmalebas Einschlef3en von atypischen
Lasionenin Training als auch Testsedsmoglicht jedoch eimeprasentativeres Datensdessen

Testergebnisse sidher in den klinischen Alltag tUbersetd@fie.

Eine andereStudie, welche sich mit Dpel.earningbaserter Lebertumddassifikation befasst,
schloss auch atypische bzw. unklaésionen mit einJedoch wurden hier alle unklaren Lasionen
vom CNN in eine Klasse gruppiert ohne eine weitere Subklassifik@ignDasCNN in unserer
Studie wurde auf einer Mehrheit von atypischen Lasionen trainiert, um diese als HCC bzw. Nicht
HCC Lasion zu klassifizieren. Diese bin&teterscheidung ist ein signifikanter Schritt hin zu der
nichtinvasiven Diagnosestellurmldmorphologischunklare Lasionen im klinischen Alltag. Die
EntscheidungHCC vs. Nicht-HCC ist insbesondez deshalb entscheidd&nweil das HCC als
maligne Entitat me hohe Letalitat aufweisfedoch kurativ therapiert werden kann, wenn eine
Diagnose fruheitig erfolgt. Zudemwurden in dereben genannteStudie CT-Bilder genutzt,

wéahrendn unsere StudieMRT-Bilder als Training bzw. Testset genutzt wurden. Auf Gdudes
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wesentlich besseren Weichteilkontrastes konnen NBikder dem CNNeine grofRere Bandbreite

an Bildmerkmalen zur Verfigung stellen.

In unserer Studientsprachen 47% der HGGsionen nicht €n LI-RADS Kriterien fur ein
definitives HCC (LR5) und 48% delLasionen wurden biopsiert, was generell ein unklares
Erscheinungsbild der Lasionen nahelegt. Zudem wurde &diig Systemangewandtum die
Reprasentation von atypischen Lasior&rzuschatzenHierbei wurde jeweils ein Punkt fur jedes
klassische Bildmerkmaleines HCCs (spatarterielle Kontrastmittelanreicherung, vendses
Auswaschen, spates RiumhancementvergebenGemalf diesa GradingSystem wurde25%
derHCC-Lasionen auf Grund ihres atypigen Erscheinungsbildesit einem Punkversehemund

30% der NiclHHCC Lasionen mit 2 oder mehr Punkten bewertet, da ihr Erscheinungsbild dem
einer klassischen HGCasionen ahnelte. Obwohl unsere Studie eine etwas geringere
Gesamtgenauigkedtls die obeng®nnte Studie mit den klassiserscheinenden Lasionen zeigt,
legen die Ergebnisse nahe, dass ein CiBlchesmit pathobgischvalidiertenteils atypischen
Lasionentrainiert wurde immer nocheine relativ hohé&enauigkeitaufweist. Im Allgemeinen
zeigten Lasionen mit typischem Erscheinungsbild eine hohere Klassifikgeoasiigkeit Die
erniedrigte Spezifitat der HGKlassifikation ist vermutlich durch NichiCC-L&sionen bedingt,
welchein der Bildgebungklassische HC&Kriterien erfullten. Jedoch wurdauch eine kleine
Anzahl anHCC-Lasionen mit 2 und 3 Punkten schlecht klassifiziert, was vermutlich durch

schlechte Bildqualitat oder die Nahe zum Leberrand bedingt war.

Bei dem hier genutzten CNN handelt es sich um\&nilla CNN, welches eine angemessene
Wahl fir die hier genutzten kleinen zugeschnittenen 3D Bilder war. Aratespruchsvollere
Architekturen wieResNet(34) oder dadDenseMet (35) sind fir groRere Datensaind 2D High
ResolutionBilder vorgesehen. Die scheinbar hohe Standardabweichung kommt durch die Zahl
von Validierungs-Bildern pro Fold zu Stande.

Diese Studie hat mehrere Limitationen. Die relativ klédtedienlohorteist einerseitsbedingt
durch das obligateinschlusskriteim eineshistopathologischen Referenzstandasetglererseits
bedingt durch die monozentrische Datenakquisitizendie Mehrheit der NicAtHCC L&sionen in
der Leber gutartigst und keine chirurgische Therapie benttigyarenim Vergleich zu HCE
Lasionenweniger histopathologisch validierte NieHCC-Lasionen verfigbaDementsprechend
wurden Nicht-HCC-Lasionen haufig als Zufallsbefund im Rahmen einer Transplantatibn

Grund von Leberversagen oder eines parallel bestehenden HCCs histopathologischhintersu
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Auf Grund dieser begrenzten Verflugbarkeit wurden die NtbBC L&sionen in eine einzelne
Gruppe zusammengefasdletastatische Lasionen wurden ausgeschlossen, da bei diesen ein
histopathologischer Befund haufig nicht zur Verfligung stand, was dem nthgssechuldetwar,

dass sekundare Malignitaten h&aufig nicht chirurgisch therapiert werden. Die histopathologische
Validierung erfolgteim Rahmen vonBiopsien, Resektionen, Transplantaten und Autopsien.
Zudemwar dasZeitintervall zwischen MRT und patholagiher Validierungelativ lang. Jedoch

ist die Wahrscheinlichkeit der malignen Transformation eitedigitiv benignen Befundes auferst
gering (36). AuRerdem war as Zeitintervall in dieser Studie weniger relevant, da die
Histopathologie nur genutzt wurdem die korrekte Diagnose der Lasion zu erhalten. Auf Grund
der begrenzten Anzahl an L&sionen wurde zudem eine grof3e Anzahl abdsd{©@Gen mit
Leberrrhose eingesddossen. Jedoch wurden alle Lasionen zugeschnitten und damit der Einfluss
von Hintergrundgewebe auf die Bildanalyse reduzi@ts. eine weitere Limitationerscheint
zunachst der GebraudteterogeneBildgebungsquellenHierdurch wird jedoch di&kobustheit

des CNM gegenuber verschiedenen MiStannern bzw. Protokollen deutlich. Der Algorithmus
erfasst keie Variabilitat beziglich Kontrastmittéhrten, MRT ScarZeiten oder der Bildqualitat.
DieseAspektewaren ein interessanter Ansatz fur prospek8tudien. Zudem ware in zukinftigen
Studien eine Gegenuberstellung der diagnostischen Performance des CNNs vs. eires CNN
assistierten Radiologen bzw. dderformancales CNNs vs. eines nichssistierten Radiologen
denkbar, um die klinische Anwendbarkeu prifen.Beziglich des Gradin§ystemskonnten
maogliche Bias entstanden sein, da dieses durch eine einzelne vEOhdurchgefuhrt wurde.

Diese wurden jedoctiurchkonstante Supervision minimiert.

Diese Studie ist nur ein kleiner Teil einer rapmmehmenden Anzakibn Forschungsarbeiten,
welche sich mit den Nutzen und Chancen von Machine Learning im Bereich der radiologischen
Bildgebung befasseas finaleZiel soll dabei jedoch keineswegs der Ersd¢zRadiologinnen

als Berufsgruppe sein, sam die klinische Integration von sogenanne® e ci si on Su |
T o o.IDabei handelt es sich ucomputergestitzte Diagnosesysteme, die Radimingn einen

ersten Diagnosevorschlag tbermitteln und damit die Entschegtlaichtern konntenDie haufig
jahrzehntelange ErfahrungnRadiologinnen ist von immenser Bedeutung, wenn es darum geht,
Bildbefunde in komplexe Klinischen Patientenbilder einzuordnen, und datsdevante
Informationenvon relevanta unterscheiden zu kénnen. Diese effektive jedoakichkeitig
subjektive Art der Befundung kénnte durch die Arbeit eines objektpeantifizierbarersowie
reproduzierbaren Decision Support Tools optimal ergénzt werden. So selgbeispielsweis,

dass die klinische Anwendung eines Decision Support Tools in der Befundung veviRiim
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Bildern die Befundung®erfomance insbesondere voweniger erfarenen Radiologinnen
deutlich verbessert werden konii8) . Auch im Bereich der MRbasierten Prostatiégnostik
konnte in einer MultReadetStudie gezeigt werdedassder Einsatz von DecisidBuppot Tools

zu einer verbesserténterreadetUbereinstimmundiihren kann(38,39)

Trotz dieser vielversprechendBarschungsergebnisbesteheedoch weiterhirdiverse Hirden,

die es zu Uberwindernilg bevor eine klinische Anwendung von Decision Support Tools méglich
sein wird. Eie wichtige MalRnahme waréhierbei die Einfuhrung eines einheitlichen
Referenzstandasdfur die Erstellung von Datensets sowie feste Kriterien und Leitlinien fir das
methodsche Vorgehen innerhalb von MachibearningStudien. Zudem fehlen weiterhgmol3e
gualitativ hochwertigdDatensatzewusvorzugsweisgrospektive multizentrischa Studien um

die Performance der Algorithmen zu optimieren und gleichzéiid\kzeptanz in radiologischen
Fachkreisen zwstarken. Dabei sollte auch die Angst vor nicht menschlich nachvollziehbaren
Entscheidungefl A B FBaocxldingsDeep Learning Systesradressiertverden Hierbei gibt es
bereits erste Ansatze, die zeigdass eirCNN menschlich definierte Bildkriterien erkennand
seine Diagnoseentscheidung durch die prozentdateilhabe jedesildkriteriums begriinden
kann (29). Da es sich hierbaim eineProofof-ConceptStudie handelt, wird auch hiareitere
Forschung notwendigein. Sind jedochall diese Hirden erstinmal Gberwunden, saerden
zukunftig Deep Learnind/lodelle ihr volles Potentiahls schnelle und leistungsstarke Decision

Support Toolsm klinischen Alltag entfalten kénnen

Zusammenfassend, zeigt diese Studie den erfolgreiElmsatzvon Deep Learning bei der
Klassifikaion von sowohl typischen als auch atypischen histopathologisch validierten
Leberlasionen mittels multiphasischen MiBTdern. Bisherbasieren nuwenigeDeep Learning
Systeme auf sowohl radiologisch als auch pathologischvalidierten Training-Sets. Indem
ausschlieRlich histopathologisch bestatigte Lasionen eingeschlossen werden, kann die zugrunde
liegendebiologische Validitat eines Deep Learning Systems optimiert und damit der Weg hin zu
einer klinischen Integration von Decision Suppdools erleichtert werden. Ded#/eiteren
ermoglicht dies die Bewertung von Lasionen mit atypischem Erscheinungsbild und erweitert damit
die Grenzen der nichihvasiven bildgebungsbasierten Diagnodtifolgedessen habg&bNNsdas
Potentia] den Bedarf aBiopsien sowiadie damitverbundene Komplikationen zu minimieren

und die Patientenvessyung zu verbessern. Die kurze Rechenzeit unseres CNNs konnte die

Eingliederung in den klinischen Alltag erleichtern.

28



3.6. Referenzliste

1. Oestmann PM, Wang CJ, Savic LJ, Hamm CA, Stark S, Schobert I, Gebauer B, Schlachter
T, Lin M, Weinreb JC, Batra R, Mulligan D, Zhang X, Duncan JS, Chapiro J. Deep
learningassisted differentiation of pathologically proven atypical and typical
hepatocellulacarcinoma (HCC) versus ngfhiCC on contrasenhanced MRI of the liver.

Eur Radiol. 2021 Jan 6;

2. Sung H, Ferlay J, Siegel RL, Laversanne M, Soerjomataram |, Jemal A, Bray F. Global
Cancer Statistics 2020: GLOBOCAN Estimates of Incidence and Mortabtityowide for
36 Cancers in 185 Countries. CA Cancer J Clin. 2021 May;71(34209
Herold G. Innere Medizin 2021. KéIn;

Llovet JM, Bru C, Bruix J. Prognosis of hepatocellular carcinoma: the BCLC staging
classificationSemin Liver Dis. 1999;19(3329 38.

5. Deutsche Gesellschaft fir Gastroenterologie, Verdauuwngs$ Stoffwechselkrankheiten
e.V. (DGVS). S3Leitlinie Hepatozellulares Karzinom und biliare Karzinome [Internet].
[cited 2021 Jul 8]. Available from: https://www.awmf.org/leitlinien/dat/Il/032-

0530L.html
6. Trial Design and Endpoints in Hepatocellular Carcinoma: AASLD Consensus Conference.
[cited 2021 Aug 9]; Available from:

https://aasldpubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/hep.31327

7. Cho YK, Kim JK, Kim WT, Chung JW. Hepatresection versus radiofrequency ablation
for very early stage hepatocellular carcinoma: A Markov model analysis. Hepatology.
2010;51(4):128#190.

8. Galle PR, Forner A, Llovet JM, Mazzaferro V, Piscaglia F, Radul Schirmacher P,
Vilgrain V. EASL Clinical Practice Guidelines: Management of hepatocellular carcinoma.
Journal of Hepatology. 2018 Jul 1;69(1):18326.

9. Marrero JA, Kulik LM, Sirlin CB, Zhu AX, Finn RS, Abecassis MM, Roberts LR,
Heimbach JK. Diagnosis, Staging, and Management of HepatlaceGarcinoma: 2018
Practice Guidance by the American Association for the Study of Liver Diseases.
Hepatology. 2018;68(2):7230.

10. Llovet JM, Montal R, Sia D, Finn RS. Molecular therapies and precision medicine for
hepatocellular carcinoma. Nat RelirGOncol. 2018 Oct;15(10):59816.

11. Wald C, Russo MW, Heimbach JK, Hussain HK, Pomfret EA, Bruix J. New OPTN/UNOS

Policy for Liver Transplant Allocation: Standardization of Liver Imaging, Diagnosis,

3C



12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

Classification, and Reporting of Hepatocellular @@awma. Radiology. 2013 Feb
1;266(2):37682.

CT/MRI LI-RADS v2018 [Internet]. [cited 2020 Aug 31]. Available from:
https://www.acr.org/ClinicaResources/Reportirgnd Data Systems/LIRADS/CT-
MRI-LI-RADS-v2018

Kang JH, Choi SH, Lee JS, Park SKim KW, Kim SY, Lee SS, Byun JH. Interreader
Agreement of Liver Imaging Reporting and Data System on MRI: A Systematic Review
and MetaAnalysis. Journal of Magnetic Resonance Imaging. 2020;52(3)8085

Davenport MS, Khalatbari S, Liu PSC, Matureig,KKaza RK, Wasnik AP, AHawary

MM, Glazer DI, Stein EB, Patel J, Somashekar DK, Viglianti BL, Hussain HK.
Repeatability of Diagnostic Features and Scoring Systems for Hepatocellular Carcinoma
by Using MR Imaging. Radiology. 2014 Feb 18;272(1)i432

Smith EH. Complications of percutaneous abdominal -fieedle biopsy. Review.
Radiology. 1991 Jan 1;178(1):293

Seehofer D, Ollinger R, Denecke T, Schmelzle M, Andreou A, Schott E, Pratschke J. Blood
Transfusions and Tumor Biopsy May Increase GCHRecurrence Rates after Liver
Transplantation. J Transplant [Internet]. 2017 [cited 2018 Mar 5];2017. Available from:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5244021/

Quaia E, De Paoli L, Angileri R, Cabibbo B, Cova MAdeterminate solid hepatlesions
identified on nordiagnostic contrastnhanced computed tomography: Assessment of the
additional diagnostic value of contramthanced ultrasound in the romrhotic liver.
European Journal of Radiology. 2014 Mar;83(3)i455h

Pérez Sabddo B, Menéu Bz JC, Jiménez de los Galanes S, Loinaz Segurola C, Abradelo
de Usera M, Donat Garrido M, Moreno Elgldaso A, GOmez Sanz R, Jiménez Romero
C, Gar@y Gar@yl, Moreno Gonzéalez E. Does Preoperative Fine Needle AspHiiqusy
Produce Tmor Recurrence in Patients Following Liver Transplantation for Hepatocellular
Carcinoma? Transplantation Proceedings. 2005 Nov 1;37(9):3874

Machine Learning vs. Deep Learning: Wo ist der Unterschied? [Internet]. datasolut GmbH.
2021 [cited 2021 J8]. Available from: https://datasolut.com/machie@rningvs-deep
learning/

Chartrand G, Cheng PM, Vorontsov E, Drozdzal M, Turcotte S, Pal CJ, Kadoury S, Tang
A. Deep Learning: A Primer for RadiologisBadioGraphics. 2017 Nov 1;37(7):2183.
Erickson BJ, Korfiatis P, Akkus Z, Kline TIMachine Learning for Medical Imaging.
Radiographics. 2017 Mar;37(2):50b.

31



22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

Yamashita R, Nishio M, Do RKG, Togashi K. Convolutional neural networks: an overview
and application in radiology. Insightsto Imaging [Internet]. 2018 Jun 22 [cited 2018 Aug
1]; Available from: http://link.springer.com/10.1007/s13248-06399

Fukushima K, Miyake S. Neocognitron: A new algorithm for pattern recognition tolerant
of deformations and shifts in position.tRRan Recognition. 1982 Jan 1;15(6):468.

Hubel DH, Wiesel TN. Receptive fields, binocular interaction and functional architecture
cor1=2..
Chilamkurthy S, Ghosh R, Tanamala S, Bivijj Mampeau NG, Venugopal VK, Mahajan

in the catébés visual

V, Rao P, Warier P. Development and Validation of Deep Learning Algorithms for
Detection of Critical Findings in Head CT Scans. arXiv:180305854 [cs] [Internet]. 2018

J

Physi ol

Mar 13 [cited 2018 Jul 14]; Available from: http://anorg/abs/1803.05854

Rajpurkar P, Irvin J, Zhu K, Yang B, Mehta H, Duan T, Ding D, Bagul A, Langlotz C,

Shpanskaya K, Lungren MP, Ng AY. CheXNet: Radiolegistel Pneumonia Detection
on Chest XRays with Deep Learning. arXiv:171105225 [cs, statiginet]. 2017 Nov 14

[cited 2018 Jul 14]; Available from: http://arxiv.org/abs/1711.05225
Kloppel S, Stonnington CM, Barnes J, Chen F, Chu C, Good CD, Mader I, Mitchell LA,

19

Patel AC, Roberts CC, Fox NC, Jack CR, Ashburner J, Frackowiak RSJ. Accuracy of

dementia diagnosisa direct comparison between radiologists and a computerized method.

Brain. 2008 Jun 21;131(11):29694.

Greenspan H, van Ginneken B, Summers RM. Guest Editorial Deep Learning in Medical

Imaging: Overview and Future Promise of an Exciting New Technique. IEEE Transactions

on Medical Imaging. 2016 May;35(5):11%8

Hamm CA, Wang CJ, Savic LJ, Ferrante M, Schobert |, Schlachter T, Lin M, Duncan JS,

Weinreb JC, Chapiro J, Letzen B. Deep learning for liver tumor diagnosis part I:

development of a convolutional neural network classifier for pliéisic MRI. Eur Radiol

[Internet]. 2019 Apr 23 |cited
https://doi.org/10.1007/s0033119-062059

2019

May

9];

Available

from:

Wang CJ, Hamm CA, Savic LJ, Ferrante M, Schobert I, Schlachter T, Lin M, Weinreb JC,
Duncan JS, Chapiro J, Letzen B. Deep learning for liver tumor ds&grpart II:

convolutional neural network interpretation using radiologic imaging features. Eur Radiol.

2019 Jul 1;29(7):334%7.

Yasaka K, Akai H, Abe O, Kiryu S. Deep Learning with Convolutional Neural Network

for Differentiation of Liver MassestéDynamic Contrasenhanced CT: A Preliminary

Study. Radiology. 2018 Mar;286(3).386.

32



32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

Krizhevsky A, Sutskever [, Hinton GE. ImageNet classification with deep convolutional
neural networks. Communications of the ACM. 2017 May 24,;60(6984

Arlot S, Celisse A. A survey of crosslidation procedures for model selection. Statist
Surv. 2010;4:4079.

He K, Zhang X, Ren S, Sun J. Deep Residual Learning for Image Recognition.
arXiv:151203385 [cs] [Internet]. 2015 Dec 10 [cited 2020 Aug 3Naikable from:
http://arxiv.org/abs/1512.03385

Huang G, Liu Z, Maaten LVD, Weinberger KQ. Densely Connected Convolutional
Networks. 2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR).
2017 Jul;22619.

Fodor M, Primavesi F, Braunwarth E, Cardini B, Resch T, Bale R, Putzerridjider B,
Oberhuber R, Maglione M, Margreiter C, Schneeberger S, Ofner D, Stattner S. Indications
for liver surgery in benign tumours. Eur Surg. 2018;50(3):325

Rudie JD, Duda J, Duong MT, CherR Xie L, Kurtz R, Ware JB, Choi J, Mattay RR,
Botzolakis EJ, Gee JC, Bryan RN, Cook TS, Mohan S, Nasrallah IM, Rauschecker AM.
Brain MRI Deep Learning and Bayesian Inference System Augments Radiology Resident
Performance. J Digit Imaging [Internet]. 2021 Jun 15 [cited 2021 Aug 16]; Available from:
https{/doi.org/10.1007/s1027821-004701

Hamm CA, Beetz NL, Savic LJ, Penzkofer T. Kunstliche Intelligenz und Radiomics in der
MRT-basierten Prostatadiagnostikadiologe. 2020 Jan 1;60(1)i45.

Greer MD, Lay N, Shih JH, Barrett T, Bittencourt LBorofsky S, Kabakus I, Law YM,
Marko J, Shebel H, Mertan FV, Merino MJ, Wood BJ, Pinto PA, Summers RM, Choyke
PL, Turkbey B. Computeaided diagnosis prior to conventional interpretation of prostate
mpMRI: an international mukieader studyEur Radiol. 18 Oct;28(10):44Q717.

33



4. Eidesstattliche Versicherung

A | PhujaMarie Oestmannyersicherean Eides statt durch meine eigenhandigeéJnterschrift,
dassich die vorgelegteDissertationmit dem Thema:ADeep LearninggestiitzteKlassifizierung
histologischgesichertet.ebertumorenn der KontrastmittelverstarkterMRT-Bildgebungd Deep
learning assistedlifferentiationof pathologicallyprovenliver tumorson contrastenhancedRI
selbststandigund ohne nicht offengelegteHilfe Dritter verfasstund keine anderenals die

angegebene@QuellenundHilfsmittel genutzthabe.

Alle Stellen, die woértlich oder dem Sinne nach auf Publikationenoder Vortragen anderer
Autoren/innenberuhensindals solchein korrekterZitierungkenntlichgemachtDie Abschnitte
zu Methodik (insbesondergraktischeArbeiten, LaborbestimmungerstatistischeAufarbeitung)
und Resultaen (insbesondereAbbildungen, Graphiken und Tabellen) werden von mir

verantwortet.Ich versichereferner, dassich die in Zusammenarbeimit anderenPersonen
generiertenDaten, Datenauswertungenind Schlussfolgerungerkorrekt gekennzeichneund

meineneigenenBeitrag sowie die BeitrdgeandererPersonerkorrekt kenntlich gemachthabe
(sieheAnteilserklarung) TexteoderTextteile,die gemeinsanmit anderererstelltoderverwendet

wurden,habeich korrektkenntlichgemacht.

Meine Anteile an etwaigenPublikaionen zu dieserDissertationentsprechemenen,die in der
untenstehendememeinsamerErklarung mit dem/der Erstbetreuer/in,angegebensind. Fir
samtlicheim Rahmender Dissertationentstandene®ublikationenwurdendie Richtlinien des
ICMJE (Internationd Committeeof Medical JournalEditors) zur Autorenschafeingehaltenich
erklareferner,dassich mich zur Einhaltungder Satzungder Charitéi UniversitatsmediziiBerlin

zur SicherungGuterWissenschaftlichePraxisverpflichte.

Weiterhin versicherech, dassich dieseDissertationwederin gleichernochin ahnlicherForm

bereits an einer anderen Fakultat eingereichthabe. Die Bedeutungdieser eidesstattlichen
Versicherungund die strafrechtlichenFolgen einer unwahren eidesstattlichenverdcherung

(88156,161 desStrafgesetzbuches)nd mir bekanntundb e wu s st . i

Datum Unterschrift
Disseldorfden7.9.21

34



5. Anteilserklarung

PaulaMarie OestmanrhatteAnteil ander folgendenPublikation:

Paula M. Oestmann Clinton J. Wang Lynn J. Savig Charlie A. Hamm SophieStark Isabel
SchobertBernhardGebauerTodd SchlachterMingDe Lin, JeffreyC. Weinrehh RamestBatrg

David Mulligan, XuchenzZhang JamesS. Duncan JuliusChapiro

Deep learningi assisted differentiation of pathologically proven atypical and typical

hepatocellular carcinoma (HCC) versusnon-HCC on contrast-enhancedMRI of the liver
EuropearRadiology,Volume 31, Ausgabe 7, Juli 202%.4981i 4990)

- EigenerBeitraqg:

(0]

o

(0]

Beteiligung bei der Erarbeitung d8tudiendesigns und der Arbeitshypothese
Wodchentliche Prasentationen der vorlaufigen Daten bei Laborbesprechungen
Eigenstandige Erhebung der Primardaten: Patientenselektion;
Patientenrekrutierung (zusammen mit Study Nurse); Auswertung aller Labordaten,
Patentendaten und anamnestischer Angaben; Aufbau und Aktualisierung der
kompletten Datenbank

Auswertung aller MRTund CTBilder unter Supervision

Mitwirkung bei der Auswertung der histopathologischen Daten

Durchfihrung der statistischen Tests baratender Zusammenarbeit mit einer
Statistikerin

Auswahl geeigneter Visualisierungsmethoden; eigenstandige Erstellung aller
Tabellen und Grafiken

Eigenstandige Literaturrecherche uraliswahl, Erstellung und Korrektur des
Manuskriptes

Einreichung bei Jawal und anschliel3ende Revision des Manuskriptes nach Peer
Review

Prasentation bei wissenschatftlicher Konferenz (RSNA 2018)

UnterschriftdesDoktoranden/deDoktorandin



6. Auszug aus Journal Summary List

Journal Data Filtered By: Selected JCR Year: 2019 Selected Editions: SCIE,SSCI
Selected Categories: “RADIOLOGY, NUCLEAR MEDICINE and MEDICAL
IMAGING” Selected Category Scheme: WoS
Gesamtanzahl: 133 Journale

Rank Full Journal Title Total Cites Journallmpact | gigentactor Score
actor

JACC-Cardiovascular

1 Imaging 10,110 12.740 0.027550

2 MEDICAL IMAGE ANALYSIS 9.028 11.148 0.017100

3 RADIOLOGY 52,731 7.931 0.057130
JOURNAL OF NUCLEAR

4 MEDICINE 26,844 7.887 0.032990
EUROPEAN JOURNAL OF

5 NUCLEAR MEDICINE AND 15,787 7.081 0.023630
MOLECULAR IMAGING
IEEE TRANSACTIONS ON

6 MEDICAL IMAGING 21,657 6.685 0.030060
CLINICAL NUCLEAR

7 MEDICINE 5.042 6.587 0.006200

8 NEUROIMAGE 102,632 5.902 0.125360

] Photoacoustics 5 5.870 0.001760
INTERNATIONAL JOURMAL

10 OF RADIATION ONCOLOGY 44 197 5.859 0.042160
BIOLOGY PHYSICS

11 Circulaliun-CardiDvaacL!lar 5574 5 691 0.016320
Imaging
ULTRASOUND IN

12 OBSTETRICS & 13,078 5.571 0.018050
GYNECOLOGY
JOURMNAL OF

13 CARDIOVASCULAR 5,205 5.361 0.011120
MAGMETIC RESONANCE
INVESTIGATIVE

14 RADIOLOGY 6,136 5.156 0.008830

15 RADIOGRAPHICS 12,418 4.967 0.010750
ULTRASCHALL IN DER

16 MEDIZIN 2,185 4.966 0.002530
RADIOTHERAFY AND

17 ONCOLOGY 17,774 4.856 0.026510
European Heart Journal-

18 Cardiovascular Imaging 6.359 4.841 0.023110

19 HUMAN BRAIN MAPPING 23,094 4421 0.042760
Journal of the American

20 College of Radiology 4.409 4.268 0.010730

Selected JCR Year: 2019; Selected Categaries: "RADIOLOGY, NUCLEAR MEDICINE and MEDICAL IMAGING™



Journal Impact

Rank Full Journal Title Total Cites Factor Eigenfactor Score

21 EUROPEAN RADIOLOGY 20,761 4.101 0.033260
SEMINARS IN RADIATION

22 ONCOLOGY 2,531 4.076 0.003540
JOURNAL OF MAGNETIC

23 RESONANCE IMAGING 17,046 3.954 0.024900

24 Biomedical Optics Express 11,090 3.921 0.025030
COMPUTERIZED MEDICAL

25 IMAGING AND GRAPHICS 2,656 3.750 0.002940
JOURNAL OF DIGITAL

26 IMAGING 2,494 3.697 0.003790
MAGNETIC RESONANCE IN

27 MEDICINE 32,159 3.635 0.029700

28 Insights into Imaging 1,948 3.579 0.003260
INTERNATIONAL JOURNAL

29 OF HYPERTHERMIA 4,397 3.574 0.004880
SEMINARS IN NUCLEAR

30 MEDICINE 2,194 3.544 0.002420
AMERICAN JOURNAL OF

31 NEURORADIOLOGY 23,135 3.381 0.027120
JOURNAL OF NUCLEAR

32 CARDIOLOGY 3,600 3.366 0.004570

33 MEDICAL PHYSICS 26,445 3.317 0.027280
Quantitative Imaging in

34 Medicine and Surgery 1,335 3.226 0.002800

35 NMR IN BIOMEDICINE 7,537 3.221 0.011610

36 Clinical Neuroradiology 935 3.183 0.002710
KOREAN JOURNAL OF

37 RADIOLOGY 2,967 3.179 0.004490

38 Ultrasonography 618 3.075 0.001710

39 ULTRASONICS 7,808 3.065 0.008930
JOURNAL OF VASCULAR

40 AND INTERVENTIONAL 9,045 3.037 0.009790
RADIOLOGY
AMERICAN JOURNAL OF

41 ROENTGENOLOGY 32,209 3.013 0.024770

42 Practical Radiation Oncology 1,879 2.948 0.005780

2

Selected JCR Year: 2019; Selected Categories: "RADIOLOGY, NUCLEAR MEDICINE and MEDICAL IMAGING"

37



7. Publikation

Deep learning assisted differentiation of pathologically proven atypical and typical

hepatocellular carcinoma (HCC) versus norHCC on contrastenhanced MRI of the liver

European Radiology
https://doi.org/10.1007/500330-020-07559-1

IMAGING INFORMATICS AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE ™|

Deep learning-assisted differentiation of pathologically proven
atypical and typical hepatocellular carcinoma (HCC) versus non-HCC
on contrast-enhanced MRI of the liver

Paula M. Oestmann >3 . Clinton J. Wang"* - Lynn J. Savic 2 - Charlie A. Hamm "2 . Sophie Stark > .
Isabel Schobert™ - Bernhard Gebauer? - Todd Schlachter® - MingDe Lin’ - Jeffrey C. Weinreb' - Ramesh Batra® -
David Mulligan® « Xuchen Zhang” - James S. Duncan™* . Julius Chapiro’

Received: 30 September 2020 /Revised: 6 November 2020 /Accepted: 23 November 2020
© European Society of Radiology 2021

Abstract

Objectives To train a deep learning model to differentiate between pathologically proven hepatocellular carcinoma (HCC) and

non-HCC lesions including lesions with atypical imaging features on MRI.

Methods This IRB-approved retrospective study included 118 patients with 150 lesions (93 (62%) HCC and 57 (38%) non-

HCC) pathologically confirmed through biopsies (n = 72), resections (n =29), liver transplants (n =46), and autopsies (n = 3).

Forty-seven percent of HCC lesions showed atypical imaging features (not meeting Liver Imaging Reporting and Data System

[LI-RADS] criteria for definitive HCC/LRS5). A 3D convolutional neural network (CNN) was trained on 140 lesions and tested

for its ability to classify the 10 remaining lesions (5 HCC/5 non-HCC). Performance of the model was averaged over 150 runs

with random sub-sampling to provide class-balanced test sets. A lesion grading system was developed to demonstrate the

similarity between atypical HCC and non-HCC lesions prone to misclassification by the CNN.

Results The CNN demonstrated an overall accuracy of 87.3%. Sensitivities/specificities for HCC and non-HCC lesions were

92.7%/82.0% and 82.0%/92.7%, respectively. The area under the receiver operating curve was 0.912. CNN’s performance was

correlated with the lesion grading system, becoming less accurate the more atypical imaging features the lesions showed.

Conclusion This study provides proof-of-concept for CNN-based classification of both typical- and atypical-appearing HCC

lesions on multi-phasic MRI, utilizing pathologically confirmed lesions as “ground truth.”

Key Points

* A CNN trained on atypical appearing pathologically proven HCC lesions not meeting LI-RADS criteria for definitive HCC
(LRS5) can correctly differentiate HCC lesions from other liver malignancies, potentially expanding the role of image-based
diagnosis in primary liver cancer with atypical features.

e The trained CNN demonstrated an overall accuracy of 87.3% and a computational time of < 3 ms which paves the way for
clinical application as a decision support instrument.

Keywords Carcinoma, hepatocellular - Liver neoplasms - Deep learning - Magnetic resonance imaging - Neural networks,
computer
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Abbreviations

AUC Area under the curve

CNN Convolutional neural network

FNH Focal nodular hyperplasia

HCC Hepatocellular carcinoma

HIPAA Health Insurance Portability and
Accountability Act

ICC Intrahepatic cholangiocarcinoma

LI-RADS  Liver Imaging Reporting and Data System

MELD Model for End-Stage Liver Disease

NPV Negative predictive value

PACS Picture archiving and communication system
PPV Positive predictive value

Introduction

Hepatocellular carcinoma (HCC), the fourth most common
cause of malignancy-related death worldwide, represents the
most frequent primary liver cancer and its incidence rates con-
tinue to rise [1]. Other liver lesions to be differentiated on
diagnostic imaging include intrahepatic cholangiocarcinoma
(ICC), metastases, and various types of benign lesions.
Contrast-enhanced multi-phasic computed tomography (CT)
and magnetic resonance imaging (MRI) play a central role for
diagnosis and classification of these lesions. Standardized im-
aging features of HCC summarized in Organ Procurement and
Transplantation Network (OPTN) or Liver Imaging Reporting
and Data System (LI-RADS) criteria provide the framework
for clinical diagnostic workup [2, 3]. In lesions not meeting
typical imaging criteria, the diagnosis can be challenging.
High inter-reader variability depending on the radiologist’s
experience may lead to unnecessary tissue biopsies [4] prone
to complications such as hemorrhage, sepsis, carcinoid crisis
[5], or tumor seeding [6]. These may compromise orthotopic
liver transplantation which is the only established curative
therapy for HCC [7, 8].

In recent years, deep learning has gained considerable trac-
tion in the field of medical image analysis. The most common
tool to classify lesions on radiologic imaging is the
convolutional neural network (CNN) [9]. Unlike other ma-
chine learning methods, CNNs do not require definition of
specific radiological features to learn how to interpret images.
After being shown imaging examples with and without the
disease, the CNN automatically learns features through
backpropagation using multiple layers [10].

Recently, several studies used CNNs on CT/MRI focusing
on liver lesions with typical appearances, allowing for distinc-
tive image-based diagnosis according to the standardized
criteria [11-13]. However, in order to be used in clinical man-
agement, CNNs should also correctly diagnose lesions that do
not fit into established classification systems. As the number
of heterogeneous input samples grows, CNNs have the
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potential to recognize atypical lesions, thus reducing the need
for biopsies and subsequent post-biopsy complications.

The aim of this study was to prove the capability of CNNs
to handle a wider spectrum of HCC and non-HCC lesions on
multi-phasic contrast-enhanced MRI, using pathologically
proven liver lesions as the “ground truth.”

Materials and methods

This retrospective, single-center study was approved by the
Institutional Review Board and Health Insurance Portability
and Accountability Act (HIPAA). It was conducted according
to the Standards for Report of Diagnostic Accuracy guide-
lines. Informed consent was waived.

Study cohort selection

HCC and non-HCC lesions from patients older than 18 years
diagnosed between 2010 and 2018 were identified using a
picture archiving and communication system (PACS) as well
as the electronic medical record. Only patients with histopath-
ological diagnosis were included. Pathological proof was
established for all through biopsies (n = 72), resections (n=
29), liver transplants (7 = 46), and autopsies (n = 3). In case of
transplants/autopsies, the liver was subject to gross
pathological/histopathological analysis including full histo-
logical assessment of the HCC lesion. H&E staining was used
to assess lesions and additional histopathological surface
markers were applied. Lesions indicated in pathology reports
were identified by a radiology trainee supervised by a board-
certified radiologist sub-specialized in abdominal imaging
with approximately 25 years of experience in body imaging.
The lesions were qualified regarding size and intrahepatic lo-
calization. A multi-phasic T1-weighted MRI dataset including
contrast-enhanced late arterial, portal venous, and delayed/
equilibrium phases had to be present to meet inclusion criteria.
Clear correspondence between pathology and imaging was
achieved collaboratively with a pathologist and side-by-side
review of location for each tumor. If more than one lesion was
visible on MRI in the segment described by the pathologist,
images of CT-guided biopsy were used to ascertain the
biopsied lesion. If these were unavailable, all lesions in the
segment were excluded. Lesions that were biopsied before the
MRI scan were excluded if procedure-related hemorrhage was
leading to significant alteration of T1 signal. Up to 4 lesions
per patient were used. In the non-HCC class, only primary
liver neoplasms were included. HCC lesions with loco-
regional therapy performed between MR imaging and
resection/transplantation were included only if residual viable
tumor was present on histology that would allow confirmation
of etiology. Tumors with complete necrosis were excluded.

3¢



Eur Radiol

MRI acquisition protocol

MRI examinations were conducted on 1.5-T or 3-T MRI scan-
ners including Signa Excite®, GE Discovery®, Siemens
Aera®, Espree®, Verio®, Avanto®, Skyra®, and Trio Tim®
scanners. Non-contrast T1 images were acquired in all patients
prior to administration of intravenous contrast. After the ad-
ministration of intravenous gadolinium-based contrast agent
(including Gadavist® (Bayer), Dotarem® (Guerbet),
Magnevist® (Bayer), ProHance® (Bracco Diagnostics), and
Optimar ® (Covidien), dosed at 0.1 mmol/kg), three T1-
weighted three-dimensional (3D) gradient-echo (GRE)
breath-hold imaging series (acquisition times of 1218 s, with
fat suppression) were acquired reflecting CT/MRI LI-RADS
recommendations: (1) late arterial, (2) portal venous, and (3)
delayed or equilibrium phase. Bolus tracking was applied in a
large proportion of patients. Imaging parameters were in the
range of TR 3-5 ms, TE 1-2 ms, flip angle 9-13°, bandwidth
300—500 Hz, slice thickness 3—4 mm, image matrix 256 x 132
to 320 x 216, and field of view 300 x 200 to 500 x 400 mm. If
a patient received multiple MRI scans, then the MRI per-
formed closest to the date of pathological confirmation was
used.

Image processing

After MR imaging studies were retrieved from an institutional
database, the x, y, and z coordinates of each lesion were man-
ually recorded to define a 3D bounding box around the lesion
(Fig. 1). Only the image volume within this bounding box was
analyzed by the model. Images were processed using code
written in Python 3.5 (Python Software Foundation). Affine
registration with a mutual information metric was used to
register portal venous and delayed phase MRI sequences to
the late arterial phase. The images were cropped to the
bounding box defined above and normalized to an intensity
range of — 1 to 1 to reduce bias field effects. The images were
further resampled to 36 x 36 x 12 voxels.

To increase the number of training samples, the training set
was augmented by a factor of 100 (n=14,000) in standard
fashion (Fig. 2). Briefly, images were randomly rotated,
shifted, scaled, flipped, shifted between phases, and scaled
or shifted in intensity. This allows for the model to learn im-
aging features that are invariant to rotation or translation [14].

Neural network architecture

The model was trained on a GeForce GTX 1060 (NVIDIA)
graphics processing unit. It was built using Python 3.5 and
Keras 2.2 (https://keras.io/) on a Tensorflow backend
(Google, https://www.tensorflow.org/). The CNN consisted
of three convolutional layers (64, 128, and 128 channels,
respectively; kernel size 3 x 3 x 2), two maximum pooling

layers (size 2 x2x2 and 2 x 2 x 1, respectively), and two
fully connected layers (100 and 1 neurons, respectively),
with a sigmoid output corresponding to the probability of a
lesion being HCC. The CNN used rectified linear units, batch
normalization, and 10% dropout.

Training and evaluation

The CNN was trained on 70 HCC examples and 70 non-HCC
examples, drawn randomly from the augmented dataset. An
Adam optimizer was used with a minibatch size of 20 and
learning rate of 0.01. The model was tested on its ability to
correctly classify ten lesions in the test dataset, which was
created by randomly selecting 5 HCC lesions and 5 non-
HCC lesions. In total, 150 independent runs with different
splits of training and test datasets (i.e., Monte Carlo cross-
validation rather than k-fold cross-validation in order to bal-
ance HCC/non-HCC cases within each set) were used to esti-
mate the model’s performance. This approach in conjunction
with a 14:1 training:test ratio is consistent with machine learn-
ing best practice [15, 16].

Lesion grading

As the dataset contained lesions with atypical appearances on
MRI, a lesion grading system was developed based on the
established LI-RADS major imaging criteria [17] using imag-
ing features typical of HCC: arterial hyperenhancement,
washout, and enhancing rim/pseudocapsule (Fig. 3). A super-
vised radiology trainee credited lesions 1 point for every ap-
plicable imaging feature so that a lesion could be graded on a
scale of 0 to 3 points. According to this grading system, both
HCC and non-HCC lesions were staged to demonstrate the
similarity between HCC and non-HCC lesions prone to mis-
classification by the CNN. On the one hand, lesions receiving
3 points could either be typical LI-RADS-applicable HCC or
pathologically proven non-HCC lesions that presented like
HCC on imaging. On the other hand, HCC lesions graded
with 1 point showed atypical contrast dynamics with only
one of these features. The differences of the grading scores
between the well (>90% accuracy) and poorly (< 90% accu-
racy) classified lesions were analyzed to provide possible ex-
planations for misclassifications of lesions by the CNN.

Statistics

Sensitivity, specificity, and overall accuracy were calculated
in order to validate the performance of the deep learning mod-
el. These metrics were averaged over 150 runs with random
sub-sampling to yield class-balanced test sets. The receiver
operating characteristic curve was obtained and the area under
the curve (AUC) was calculated (Fig. 4).
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Fig. 1 Determination of coordinates and bounding boxes. (1) All coor-
dinates were determined manually in the late arterial phase using a
DICOM viewer (Radiant®). The maximum extent of each lesion within
an axis was determined using 2 coordinates. (2) Bounding boxes were
automatically built according to the defined coordinates. (3) Bounding
boxes were checked manually to ensure that they are aligned correctly in

Results
Study population

This study included 118 patients with HCC (n =73, 62%) and
non-HCC lesions (n =45, 38%). The HCC cohort contained
57 (78%) men and 16 (22%) women, whereas 23 (51%) men
and 22 (49%) women were included in the non-HCC cohort.
The mean age of the HCC patients was 61 + 8 (mean, standard
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all phases. (4) In the few cases where bounding boxes were misaligned
due to breathing motion artifact, coordinates were manually specified
separately for the portal venous and delayed/equilibrium phases accord-
ing to step 1. (5) After all bounding boxes were correctly aligned, model
training/validation was conducted according to Fig. 2

deviation), and the mean age of the non-HCC patients was 59
+ 13 years. The cohort contained 87 patients with cirrhosis,
including 73 (84%) in the HCC class and 14 (16%) in the non-
HCC class. The majority of these patients were classified as
Child-Turcotte-Pugh-Score A (n =50, 57%) and the most
common etiology was hepatitis C infection (n=61, 59%).
The median Model for End-Stage Liver Disease (MELD)
score for all patients was 9. The exact values can be obtained
in Table 1.
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