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Simple Summary: Discordance and conversion of receptor expressions in metastatic lesions and
primary tumors is often observed in patients with brain metastases from breast cancer. Personalized
therapy requires continuous monitoring of receptor expressions and dynamic adaptation of applied
targeted treatment options. This study sought to evaluate if quantitative MR image features can
predict the receptor status of brain metastases from breast cancer using machine learning algorithms.
Results indicate that receptor status can be differentiated non-invasively based on routine MR imaging
data. The proposed approach could allow non-invasive expression tracking at high frequencies, and
may support dynamic treatment optimization for personalized therapies.

Abstract: Discordance and conversion of receptor expressions in metastatic lesions and primary
tumors is often observed in patients with brain metastases from breast cancer. Therefore, personalized
therapy requires continuous monitoring of receptor expressions and dynamic adaptation of applied
targeted treatment options. Radiological in vivo techniques may allow receptor status tracking at high
frequencies at low risk and cost. The present study aims to investigate the potential of receptor status
prediction through machine-learning-based analysis of radiomic MR image features. The analysis is
based on 412 brain metastases samples from 106 patients acquired between 09/2007 and 09/2021.
Inclusion criteria were as follows: diagnosed cerebral metastases from breast cancer; histopathology
reports on progesterone (PR), estrogen (ER), and human epidermal growth factor 2 (HER2) receptor
status; and availability of MR imaging data. In total, 3367 quantitative features of T1 contrast-
enhanced, T1 non-enhanced, and FLAIR images and corresponding patient age were evaluated
utilizing random forest algorithms. Feature importance was assessed using Gini impurity measures.
Predictive performance was tested using 10 permuted 5-fold cross-validation sets employing the
30 most important features of each training set. Receiver operating characteristic areas under the
curves of the validation sets were 0.82 (95% confidence interval [0.78; 0.85]) for ER+, 0.73 [0.69; 0.77]
for PR+, and 0.74 [0.70; 0.78] for HER2+. Observations indicate that MR image features employed in
a machine learning classifier could provide high discriminatory accuracy in predicting the receptor
status of brain metastases from breast cancer.

Keywords: metastatic cancer; brain metastases; receptor status; machine learning; radiomics
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1. Introduction

The occurrence of brain metastases substantially impacts prognosis and health-related
quality of life in patients with breast cancer [1]. For breast cancer, reported incidences for
cerebral metastases range between 10-30% [2—4]. In breast cancer therapy, estrogen recep-
tor alpha (ER), progesterone receptor (PR), and human epidermal growth factor receptor
2 (HER2) status of the primary tumor have become the major determinants of targeted
treatment regimens [5]. Moreover, in the case of metastatic disease, therapeutic decisions
are often based on the receptor expression of the primary lesion. Biopsies are seldom
performed, and are only considered if the metastases’ locations and the patient’s general
health condition allow invasive biopsy procedures. Several studies have demonstrated that
metastases have a substantial tendency for mutations in receptor expression, leading to dis-
cordant and diverging receptor status [6-14]. A recent meta-analysis reported the following
rates for receptor conversion in patients with metastatic breast cancer by primary tumor
receptor expression: For ER, PR, and HERZ, the pooled positive to negative conversion
rates were 22.5%, 49.4%, and 21.3%, respectively; negative to positive conversion rates were
21.5%, 15.9%, and 9.5% [7]. Following these findings, several guidelines included recom-
mendations for biopsies of metastases to confirm the metastases’ receptor expressions [5].
Moreover, recent updates extend this approach, and also recommend reassessments of
metastatic receptor expressions if clinically feasible [1]. However, for cerebral metastases,
biopsies are associated with risks of hemorrhage, infection, and neurologic complications,
or are technically not feasible [7].

For these patients, non-invasive advanced radiological techniques may allow receptor
status tracking at high sampling rates at low risk and cost. Such an approach could
enable continuous monitoring of receptor expressions and dynamic adaptation of applied
targeted treatment options. The present study investigates the potential of receptor status
determination via a machine learning approach. We hypothesize that quantitative imaging
biomarkers of brain metastases extracted from standard-of-care multispectral MR image
data can be used to non-invasively determine the receptor status of these metastatic lesions.

2. Materials and Methods

This single-center retrospective study based on anonymized data was approved by
the local ethics committee and the requirement for patient consent was waived (WF-
144/20). The study was conducted in accordance with the Declaration of Helsinki. The
data supporting the results of the analysis are available from the corresponding author
upon reasonable request.

An overview of the proposed algorithm for receptor status determination is given in
Figure 1; its modules are described in the following.

2.1. Patients

MR imaging studies over a 14-year period (September 2007-September 2021) were
retrospectively screened for the presence of brain metastases based on availability sampling.
Clinical parameters were collected through chart review. Inclusion criteria (Figure 2) were
defined as follows: (a) intra-axial tumors; (b) MR image acquisition; (c) existing pathology
report; (d) age > 18 years. Subsequently, the patients were further screened. Exclusion
criteria (Figure 2) were defined as follows: (a) primary brain tumor; (b) >1 primary tumor
type; (c) other tumor type than breast cancer; (d) not all MRI sequences available; (e) spatial
resolution too low; (f) previous metastasis-specific therapy; (g) artifacts; (h) not every
receptor status available. Included images were acquired during the initial diagnostic
procedure and before specific therapies for the brain metastases were initiated. In total,
412 brain metastases from 106 patients (mean age 56 year, range 33-84 year; 103 females,
3 males) were included (Table 1). Extracted patient data included type of primary neoplasm,
receptor status, patient sex, and patient age. In order to avoid a clumping effect with regard
to the feature expression and machine learning model training, the number of metastases
per patient was limited to the 10 largest lesions. We obtained the exact tumor classification
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from the pathology department of our hospital from the tissue biopsies of the primary
tumor side or of the metastases. For the classification of receptor status, our laboratory
works according to the AWMF guidelines. Thus, a negative ER/PR receptor status occurs
when there are less than 1% positive tumor cells, a low positive ER/PR status occurs when
there are 1-9% positive tumor cells, and a positive status occurs when there are 10% or
more than 10% positive tumor cells in the tissue examined [15,16]. Regarding our study,
we considered a low positive status as the threshold for ER+/PR+. HER2 positivity is
indicated by a uniformly intense circular membrane response of more than 10% (=3+) of
tumor cells during immunohistochemistry [17], or a preferably detected gene amplification
by in situ hybridization (ISH). Of the 106 patients included, metastasis-specific receptor
status was known in 38 patients. In the remaining collective, the receptor status of the
primary tumor was used.

412 breast TwNE
cancer brain
metastases
with different
receptor
expressions '
No filter Wavelet Log-sigma

o pPERT e
MR image data ‘

Shape 1st Order Texture

3368 quantita-
tive radiomic
image features

ER+ and PR+ and

Random forest HER2+
Machine

learning

* ER+

* PR+

* HER2+

Training and Validation

Prediction of metastatic receptor expression

Figure 1. Overview of proposed algorithm for receptor status prediction. TIw CE, contrast-enhanced
T1-weighted MR images; T1lw NE, non-contrast-enhanced T1-weighted MR images; ER, estrogen
receptor; PR, progesterone receptor; HER2, human epidermal growth factor receptor 2.
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Radiotherapy database (2007 — 2021)
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Figure 2. Patient inclusion and exclusion criteria flow chart. Tlw, Tl-weighted; CE, contrast-
enhanced; NE, non-contrast-enhanced; FLAIR, non-contrast axial-fluid-attenuated inversion recovery;
CUP, cancer of unknown primary; NSCLC, non-small cell lung cancer; SCLC, small cell lung cancer;
ER, estrogen receptor; PR, progesterone receptor; HER2, human epidermal growth factor receptor 2.
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Table 1. Demographic and clinical characteristics of the included metastases samples. The table shows
number of included metastases, number of respective patients, age at the time of brain metastases
diagnosis by receptor status, and number of metastases of the sample patient by receptor status.
ER, estrogen receptor; PR, progesterone receptor; HER2, human epidermal growth factor receptor
2. * Number of patients included with single brain metastasis; ** number of patients included with
multiple brain metastases.

Number of Metastases of Sample

Number of Age of Sample Patient Patient
Metastases Patients Mean Min Max Mean Min Max
All patients 412 106 559 33 84 5.4 1 66
p 3(] * ?6 % - -
Classifier 1
(ER) Total samples
ER+ 190 53 583 33 76 4 1 63
ER— 222 53 539 36 79 5.9 1 66
Classifier 2
(PR) Total samples
PR+ 147 37 59.5 39 76 45 1 63
PR— 265 69 539 33 84 5.7 1 66
Classifier 3
(HER) Total samples
HER+ 169 45 54.5 36 81 4.1 1 63
HER— 243 61 56.9 33 84 6.1 1 66

2.2. Image Acquisition

Images were acquired with 1.5 Tesla scanners (Magnetom® Symphony, Magnet0m®
Avanto, and Magnetom® Sonata, all manufactured by Siemens Healthcare, Erlangen, Ger-
many) or 3 Tesla scanners (].ngem'a®, Philips Medical Systems, Best, The Netherlands;
Magnet0m® Skyra and Magnetom® Vida, Siemens Healthineers AG, Erlangen, Germany).
Since some MRI studies were acquired in external clinics, the scanners could not be
traced for all included patients. Employed imaging protocols included non-enhanced axial
Tl-weighted (T1w NE) spin echo with flow compensation and non-contrast axial-fluid-
attenuated inversion recovery (FLAIR). After weight-adjusted injection of a gadolinium-
based contrast agent (0.1 mmol/kg), contrast-enhanced axial T1-weighted spin echo se-
quences with flow compensation or three-dimensional T1w gradient echo sequences were
acquired (T1w CE).

2.3. Tumor Segmentation

Tumor delineation was performed based on the original Tlw CE scans using a semi-
automatic approach facilitated by ITK-SNAP software (Biomedical Imaging Resource;
version number 3.8.0; Penn Image Computing and Science Laboratory University of Penn-
sylvania (PA), Scientific Computing and Imaging Institute University of Utah (UT)) and
controlled by two radiologists (SG, 13 years clinical experience in diagnostic neuroradi-
ology in an academic full-service hospital; HK, 2 years clinical experience in diagnostic
neuroradiology in an academic full-service hospital). Regions of interest (ROIs) were de-
fined according to the visible gross tumor volume; readers were blinded to all clinical data.
Consensus ROIs were calculated based on overlapping segmentations when inconsistencies
occurred.

2.4. Image Post-Processing

In order to extract ROIs from all acquired sequences and to normalize texture metrics,
the bone mass was removed from all images with ROBEX software (NITRC; University
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enhanced Tlw CE

T1iw non-

FLAIR

of Massachusetts Medical School in Worcester, MA) [18], and all images were registered
to a common standard space (MNI152 [19]). To further reduce bias in texture analysis,
spatial resolutions of target spaces for image registration were selected so that no upsam-
pling of image data was necessary. Hence, images were registered to atlases resliced to
the maximum voxel dimensions of each spatial dimension in the respective unprocessed
original data. Registration was conducted with NiftyReg (Centre for Medical Image Com-
puting; University College London, UK) [20]. To account for non-standardized intensity
calculations of MR scanners, all images were N4ITK bias-corrected [21] and piecewise
linear histogram matched [22]. Tumor segmentations were transformed into MNI standard
space employing transformation matrices obtained from image registration. Two MDs (HK
and SG) visually verified the success of image post-processing. An overview of the image
post-processing steps is given in Figure 3.

Acquisition space MNI standard space Features
11 11 1
Affine [
Acquisition space  registration MNI152 1 Shape
<10x10x1.0 10x1.0x1.0 .
Affine trans- —  First m_
P :
Tumor ROIs lormation, Tumor ROIs -
Piecewise | 8 Textiire
Linear - '
Affine il Histogram
registration MNI152 Bias Matchi
Acqulslﬂon space 1.0x1.0x65 correction ng
— — (Nyul and —
<1.0x1.0x6.5 Tiw CE Udupa)
Tumor ROIs Tiw NE Tiw CE
| S
FEAIR Tiw NE
Affine FLAIR
| registration e
Acquisition space 1.0x1.0x6.5
<0.8x0.8x6.5
Tumor ROIs
| S—

Figure 3. Image processing pipeline. Spatial resolutions are shown in mm. MNI, Montreal Neuro-
logical Institute of McGill University Health Centre; T1w, T1-weighted; CE, contrast-enhanced; NE,
non-enhanced; FLAIR, non-contrast axial-fluid-attenuated inversion recovery; ROI, region of interest.

2.5. Feature Extraction

Texture- and intensity-based analyses require a certain minimum number of included
voxels to ensure meaningful marker results. Hence, only features from metastatic lesions
fulfilling the following criteria were included in the analysis: (a) metastasis volume equal to
or greater than 100 mm3, equating to a cube with an edge length of 4.6 mm; (b) metastasis
belongs to the 10 largest metastases per patient. The total number of included metastases
was n = 412 (Table 1). Extracted radiomic features were defined according to the employed
PyRadiomics Python package v2.2.0 [23]. For each analyzed MR sequence (T1w CE, FLAIR,
T1w non-enhanced), extracted features comprised 252 first-order features (18 based on the
unfiltered images, 144 wavelet decompositions, 90 log-sigma Laplacian of Gaussian-filtered
images), 952 texture features (68 based on the unfiltered images, 544 wavelet decomposi-
tions, 340 log-sigma Laplacian of Gaussian-filtered images), and 14 shape features (based on
the unfiltered images). Since some features in some sequences could not be calculated from
the image properties, these features were excluded from further consideration, resulting in
a total number of 3368 image features and the patient age.

2.6. Machine Learning

Machine-learning-based classification of receptor status was performed using random
forest algorithms implemented in the Python scikit-learn environment v1.1.1 [24]. Random
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forest classifiers have a comparably low tendency to overfit [25,26], and support classifica-
tion tasks for data sets comprising numerous and heterogeneous predictors. Furthermore,
random forest classifiers allow analysis of cluster-correlated observations, e.g., patients
with multiple metastases [27]. Three different classifiers were trained for differentiation
of the following cases: Classifier 1, hormone/estrogen-receptor-positive vs. -negative;
Classifier 2, hormone/ progesterone-receptor-positive vs. -negative; Classifier 3, human
epidermal growth factor receptor 2 (HER2)-positive vs. -negative. Triple-negative status
can be assumed for ER-, PR-, and HER2-negative metastases.

2.7. Feature Selection

Predictive values of the employed image features were calculated separately for each
training data set based on Gini impurity measures [28]. Since many features are expected
to be correlated, e.g., due to using several filters on the same image, and owing to the risk
of overfitting the model with too many features, we restricted the number of features used
to the 30 most important features [29]. For all model evaluation runs, feature importance
was determined based on the respective training data only.

2.8. Model Hyperparameters, Training, and Testing

The number of trees was set to random forest classifier default. The square root of
the total number of features utilized for training and prediction was used for setting the
number of features per node according to the literature [25,30]. In total, 10 randomly
permuted 5-fold cross-validation sets [31,32] generated from the n = 412 samples were used
for model evaluation. All cross-validation sets were randomly drawn with stratification for
receptor status. In addition, to prevent bias from cluster correlation, metastases of patients
with multiple lesions were either assigned to the validation or to the training set. Predictive
performance was evaluated based on all validation/test sets, each set containing n = 329
training samples and n = 83 validation/test samples.

2.9. Statistics

Receiver operating characteristic (ROC) curves of the training /validation sets were
calculated based on cross-validation set means. Hence, ROC curves from cross-validation
may serve as unbiased estimates for model classification performance in a generalized
setting. Statistical significance of the areas under the curves (AUCs) was assumed if p-values
were < (.05 in all cross-validation sets. Model prediction instability (i.e., standard deviation
of ROC curves) was evaluated using 10 randomly drawn 5-fold cross-validation sets.
p-values were calculated with Mann-Whitney /Wilcoxon U statistics using the verification
v1.42 R package [33]. Classifier performance was evaluated through ROC AUC metrics.
Furthermore, the classifiers were analyzed at operating points according to the maximum
value of the Matthews correlation coefficient (MCC) [34]. The MCC evaluates all fields of
the confusion matrix, and is considered as a favorable measure for unbiased comparisons
of binary classifiers [35]. Incorporating TPs (true positives), TNs (true negatives), FPs (false
positives), and FNs (false negatives), MCC is defined as

TP-TN —-FP-FN

MCC=—— - TN
(TP 1 FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + EN)

Confidence intervals for classification performance metrics were calculated using
pROC v1.18.0 [36], ThresholdROC v2.9.0, and psychometric v2.3 R packages, and the
Python scikit-learn metrics environment v1.1.1 [24].

3. Results

The analysis is based on Tlw CF, FL.ATR, and T1w NFE MR images of 412 brain metas-
tases from breast cancer. The training set includes n = 329 samples; the independent valida-
tion set includes n = 83 samples in 1 out of 10 randomly drawn 5-fold cross-validation sets.

10
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ER receptor expression

3.1. ER Receptor

ROC AUC in the validation sets for predicting the receptor status based on multipara-
metric MR scans was 0.82 with 95% CI [0.78; 0.85] (Figure 4). At the maximum MCC cut-off
point, the classifier yielded specificities of 68% (95% CI [65%; 71%]) at sensitivities of 84%
(95% CI [81%; 88%]) (Figure 4, Table 2). Furthermore, the positive predictive value (PPV)
and negative predictive value (NPV) were 69% and 84%, respectively; accuracy was 76%
and MCC was 0.53 (Table 2).

PR receptor expression HER2 receptor expression

10 — 1.04 1.0
0.8 MCE max 3 0.8 a2 08 1
Sensitivity = B4%" i -
2 Specificity = 68% 8 o 2 <A
= » -4 4 o -4 »
E o b s o Mccmax  * E e Hec max &
3 P i1 Sensitivity = 59% 3 Sensitivity = 51%
E 0.4 "/ E 04 Speciﬁflt,f= 82% § o Specmclt,vf 84%
2 I 2 P g 2 o
0.2 ’/} 0.2 ’-” 0.2 ’/"
. 95% C1 (AUC 10.78, 0.85]) Py 95% €1 (AUC [0.69, 0.77)) Ve 95% CI (AUC [0.70, 0.78))
e — AUC =082 e — AUC=10.73 ra — AUC=0.74
0.0 0.0 0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate False Positive Rate False Positive Rate
Figure 4. Receiver operating characteristic (ROC) curves and Matthews correlation coefficient (MCC)
cut-off point analysis of ER+/ER+ and HER2+ classifiers. Training/validation: 5-fold cross-validation,
consideration of cluster correlation, sample size of 329 metastases. Independent test/validation set:
sample size of 83 metastases. Crosses depict the maximum MCC cut-off points. ER, estrogen receptor;
PR, progesterone receptor; HER2, human epidermal growth factor receptor 2; AUC, area under the
curve; CI, confidence interval.
Table 2. Classification performance metrics of independent validation sets. Classification perfor-
mance metrics of the machine learning classifiers. Classifier metrics are shown at cut-off points
according to the maximum Matthews correlation coefficient. AUC, area under the curve; ER, estro-
gen receptor; PR, progesterone receptor; HER2, human epidermal growth factor receptor 2; PPV,
positive predictive value; NPV, negative predictive value; MCC, Matthews correlation coefficient; CI,
confidence interval.
Matthews Correlation Coefficient (MCC) Maximum Operating Point
Receptor AUC Sensitivity Specificity PPV NPV Accuracy MCC
Status [95% CIl [95% CII [95% CI1 [95% CI1 [95% CI1 [95% CII [95% CII
5-fold cross-validation (n = 412 samples)
ER+ 0.82 84% 68% 69% 84% 76% 0.53
[0.78; 0.85] [81%; 88%] [65%; 71%] [67%; 72%] [82%; 88%] [73%; 78%] [0.49; 0.58]
PR+ 0.73 59% 82% 69% 74% 72% 0.42
[0.69; 0.77] [56%; 64%)] [77%; 85%)] [67%; 76%)] [70%:; 76%)] [69%; 75%] [0.37; 0.48]
HER2+ 0.74 61% 84% 73% 76% 75% 0.47
[0.70; 0.78] [57%; 65%] [81%; 88%)] [72%; 80%)] [74%; 78%)] [73%; 76%] [0.45; 0.52]

3.2. PR Receptor

ROC AUC of the validation sets was 0.73 with 95% CI [0.69; 0.77] (Figure 4). At the
maximum MCC cut-off point (MCC = 0.42), specificities of 82% (95% CI [77%; 85%]) at
sensitivities of 59% (95% CI [56%; 64%]) were observed (Figure 4, Table 2). PPV and NPV
were 69% and 74%, respectively; accuracy was 72% (Table 2).

11
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3.3. HER2 Receptor

ROC AUC of the validation sets was 0.74 with 95% CI [0.70; 0.78] (Figure 4). At the
maximum MCC cut-off point (MCC = 0.47), specificities of 84% (95% CI [81%; 88%)]) at
sensitivities of 61% (95% CI [57%; 65%]) were observed (Figure 4, Table 2). PPV was 73%,
NPV was 76%, and accuracy was 75% (Table 2).

3.4. Triple-Negative

Triple-negative status can be assumed for metastases with PR-, ER-, and HER2-
negative predictions.

Comparative analysis of randomly drawn five-fold cross-validation sets confirmed
low variability of results, hence indicating stable model performance. ROC AUCs of the
independent validation/ test sets were >0.5 with p-value < 0.05 for all three classifiers.

3.5. Feature Importance

Mean importance numbers generated from all training sets were used for the feature
importance analysis. While PR+ and HER2+ classifiers employed mainly Tlw NE images
(36% of total predictive importance), ER+ classification was mostly FLAIR-dependent (45%
of total predictive importance). For Tlw CE (30%), a lower contribution to predictive
performance was observed in PR+ and HER+ classifiers, respectively; 29% was observed
for the ER+ classifier (Figure 5). Overall, however, the different image sequences have
similar proportions of the feature importance distribution, especially with regard to PR+
and HER2+. Top 100 ranked features differed between ER+ and PR+/HER2+ classifiers,
indicating the presence of specific predictive imaging marker signatures for ER+ classifiers
and similar predictive imaging markers for PR+ and HER2+ classifiers. In total, only
2 identical image features ranked among the top 100 most important predictors for all
3 receptor classes, but considering only PR+ and HER2+ receptor classes, they share 98 of
the 100 most important image features. With regards to applied filters, the shares in feature
importance contribution for ER+ and PR+/HER2+ classifiers were as follows: Log-sigma-
filtered images, 27% vs. 36%,; wavelet-filtered images, 67% vs. 57%; and unfiltered original
images, 6% vs. 7% (Figure 5). Differentiated by feature classes, the ER+ classifier utilizes
more texture features (78%) compared to the PR+/HER2+ classifiers (75%). Shape features
were not ranked among the top 100 predictive markers for the ER+ classifier, and had
only little impact in PR+/HER2+ classification (Figure 5). Overall, the lowest-performing
image sequence was T1w CE, the lowest-performing feature class was shape, and including
log-sigma and wavelet filters in the analysis seems to be important (Figure 5).

Figure 6 shows boxplots of the top 10 normalized feature values for the ER+ classifier
(A), PR+ classifier (B), and for the HER2+ classifier (C). The radiomic signature value
distribution suggests that ER+ metastases have lower gray level emphasis compared to
hormone-receptor-negative metastases; however, zone entropy is more pronounced in
ER+ metastases, but both zone entropy predictors exhibit large variability for the same
predictor set, and might not allow for stable classification results (Figure 6A). Figure 6B,C
confirm similar predictor distributions for PR+ and HER2+ metastases, but the overall
picture of the distributions of individual predictors is more heterogeneous compared to the
ER metastases. Still, different characteristics of gray level emphasis seem to be important in
PR+ prediction as well. The first-order mean absolute deviation appears to be much higher
for PR+ and HER2+ metastases than for negative receptor status, exhibiting large variability
for the same predictor set. All differences in mean feature values between receptor-positive
and -negative metastases were statistically significant (p-value < 0.05).
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Figure 5. Radiomic feature distributions of top 100 ranked most important predictors for HER2+ and
ER+/PR+ classifiers. Numbers show shares of total feature importance contribution. ER, estrogen
receptor; PR, progesterone receptor; HER2, human epidermal growth factor receptor 2; Tlw, T1-
weighted; CE, contrast-enhanced; NE, non-enhanced; FLAIR, non-contrast axial-fluid-attenuated

inversion recovery.
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Figure 6. Radiomic signatures of 10 most important image features for the ER+ classifier (A), PR+
classifier (B), and HER2+ classifier (C). Comparison of respective receptor-positive metastases with
receptor-negative metastases. TINE, T1 non-enhanced; T1CE, T1 contrast-enhanced; FLAIR, non-
contrast axial-fluid-attenuated inversion recovery; H, high-pass wavelet decomposition; L, low-pass

wavelet decomposition.

4. Discussion

We proposed to use quantitative image features from standard multiparametric MR
scans to determine the receptor status of brain metastases in patients with metastatic breast
cancer without invasive procedures. Our results show that machine learning algorithms
can predict the receptor status, achieving AUCs of 0.82 for ER+ metastases, 0.73 for PR+
metastases, and 0.74 for HER2+ metastases. The study demonstrates that an artificial
intelligence approach has the potential to non-invasively track receptor expression in

patients with metastatic breast cancer.
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Over the past few years, advances in targeted treatment options for patients with
primary and advanced breast cancer have made receptor status expression of the primary
tumor a leading determinant of therapeutic regimes, and have led to a significant im-
provement in outcomes [1,37,38]. However, as indicated above, in patients with metastatic
breast cancer, diverging and discordant receptor status are observed with the following
frequencies: 19.3% for ER, 30.9% for PR, and 10.3% for HER2 expression [7]. Moreover,
studies have shown that receptor expressions can diverge even for different metastases
in the same patient [8]. Receptor divergence might have significant impact in both of
the two possible scenarios: In the case where the receptor expression is lost, patients will
receive their now-ineffective targeted therapy at the price of related adverse effects and
additional costs for the medication. In the case of mutations leading to receptor expression
gain, patients will not be prescribed respective medications and will not benefit from
effective targeted treatment options. However, to date, there is no randomized, controlled,
trial-based evidence for improved survival in patients with therapy adaptations according
to their metastases’ receptor status [1]. Nevertheless, in order to bridge this evidence gap
and to ensure the best possible patient care, recent guidelines recommend (a) to assess
and to retest receptor status of the metastatic lesion at least once [5,39], and (b) to align
therapeutic regimes according to the receptor expression of the metastatic lesion [5], or to
consider any positive receptor expression from metastases or primary tumor biopsies [1].
5till, biopsies and rebiopsies can only be conducted if the respective lesion is accessible and
adverse effects are expected at appropriate rates considering the potential benefits of ther-
apy adjustments. Especially in patients with brain metastases, both of these preconditions
are often difficult to evaluate and are seldom fulfilled. Hence, the here-proposed method
for non-invasive receptor status determination based on imaging biomarkers derived from
standard-of-care MR brain scans might (a) improve therapeutic management by allowing
receptor status monitoring at high frequencies and enabling agile therapy optimization,
(b) enhance the general understanding of receptor divergence mechanisms, and (c) generate
further evidence with respect to the effects of receptor divergence and applied targeted
treatment regimens on overall survival.

Several studies have investigated approaches for non-invasive receptor status diagno-
sis in breast cancer. However, most analyses were limited to primary tumor characteristics:
Catalano et al. (2017) [40] show correlations of breast cancer phenotype with imaging mark-
ers from PET-MR scans, with cross-validation accuracies of 38% to 48% in a multivariate
analysis. Incoronato et al. (2018) [41] also utilize PET-MR imaging biomarkers, and report
multivariate model accuracies of 78%; however, cross-validation was not performed, and
results might worsen significantly in a training /validation approach. With ROC AUCs of
0.62 to 0.65, a large MR-imaging-based analysis by Saha et al. (2018) [42] reported moderate
associations of molecular subtypes with imaging biomarkers.

To date, only a few approaches for non-invasive metastases receptor expression di-
agnosis have been investigated. An analysis related to the receptor status of breast cancer
metastases in the brain was conducted by Luo et al. (2022) [43]: A logistic regression
model was trained to predict the receptor status of brain metastases. The predictions were
compared to pathology reports of the metastases and primary tumors. The study reported
AUCs of 0.89, 0.88, and 0.87 for ER+, PR+, and HER2+, and receptor discordance between
metastasis and primarius of 27.5% for ER+/PR+ and 5% for HER2+. A training and a test
set were used, but cohorts were relatively small. Another approach by Cao et al. (2022) [44]
investigated whether habitat-based radiomics was capable of predicting the EGFR mutation
status in brain metastases from primary lung adenocarcinoma, with an AUC of 0.9 in the
best-performing external validation model. Hohm et al. (2022) [45] found that, using stan-
dardized MR imaging parameters and epidemiologic data, it is possible to detect genetic
differences (H3 K27M+/ —) in pediatric diffuse midline gliomas. Thus, a better prognosis
may be estimated and a more personalized therapy may be offered in the future. Liquid
biopsy in metastasized breast cancer as the basis for treatment decisions was discussed by
Krawczyk et al. (2016) [46]. Another non-invasive approach to distinguish cerebral tumor
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entities, from which receptor status prediction could also benefit, was investigated by Foda
et al. (2022) [47] by examining different vascular parameters of the various tumors in MR
imaging data. Nevertheless, as of today, all the approaches have not been translated into
clinical routine.

The results of the training /validation analysis show superiority of the ER+ classifier
(ROC AUC 0.82) compared to the PR+ and HER2+ classifiers (ROC AUC 0.73 and 0.74).
Inferior results for predicting HER?2 status are in line with primary tumor classification
performances reported by other studies [42], suggesting the presence of more heteroge-
neous imaging characteristics in these lesions. A comparison of value distributions of
the 10 most important histogram-based predictors employed by the ER+ classifier with
value distributions of PR+ and HER2+ metastases supports this hypothesis: Respective
predictors in PR+ and HER2+ lesions (Figure 6B,C) exhibit a substantial higher variabil-
ity compared to ER+ tumors (Figure 6A). Furthermore, median values of positive and
negative metastases are much closer together for PR+ and HER+ predictors than for ER+
metastases. This suggests inferior applicability of these high-predictive-power markers
for differentiating receptor status in PR+ and HER2+ metastases, and might explain the
discrepancy between selected feature sets between the three classifiers. FLAIR sequences
seem to be more applicable for ER+ metastases (Figure 6A); therefore, ER+ metastases
might form a specific edema-associated pattern, which can be recognized by the machine
learning algorithm.

Although numerous associations between quantitative image features and molecular
tissue characteristics have been demonstrated [48], radiomics-based artificial intelligence
systems are still often criticized for potentially irreproducible and unintelligible decision
paths. To address these concerns and establish ties to conventional image findings, we
evaluated the employed image features with regards to possible interpretations in classic
visual assessments. Qur analysis shows that ER+ exhibit narrower value distributions
and higher uniformity in wavelet-filtered images and FLAIR sequences, suggesting a
more homogenous appearance of these lesions in conventional visual readings compared
to hormone-receptor-negative ER+ and PR+ /HER2+ metastases. Feature analysis for
PR+/HER2+ metastases indicate higher image heterogeneity and more pronounced inten-
sity edges. Top-performing predictors were similar, but often in the opposite expression
direction. Triple-negative tumors were not studied separately, and due to the low over-
lap of shared top 100 predictors, it is difficult to draw conclusions about their radiomic
signature in this study design. In line with our results, studies investigating MR imaging
characteristics of primary breast tumors reported higher heterogeneity for triple-negative
and HER2+ lesions compared to hormone-receptor-positive tumors [49,50]. Still, several of
the observed characteristics diverge between the different analyses, and do not provide
clear evidence.

Our study had general limitations of radiomic analyses, as previously reported [51-54].
Furthermore, the following study-specific limitations were observed: First, an expansion of
the number of included patients would further increase the generalizability of the results,
Small sample sizes are a general concern for radiomics analysis, and are due to the limited
availability of standardized and annotated multicenter imaging data sets. Nevertheless,
the conducted model stability assessment indicates sufficient robustness of results for
the evaluation of the feasibility and limitations of imaging-marker-based receptor status
predictions. Second, it cannot be excluded that some patients in this collective were already
under systemic therapy during the development of the brain metastases. In these cases,
therapy was not metastasis-specific like radiosurgery that would hypothetically lead to an
alteration of radiomic signatures Third, we did not differentiate receptor expression by the
2015 St Gallen Consensus subtypes Luminal A, Luminal B, HER2 overexpression, and Basal-
like [38,55]. Such classification would necessitate the inclusion of Ki67 prediction and a
significantly more complex classifier design to account for the required multiclass approach.
As the number of classes and available training sample sizes are major determinants of
prediction performance, such an approach would either necessitate a substantial expansion
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of sample size or would potentially degrade classifier performance. Fourth, we defined
ground truth for classifier training according to pathology reports of brain metastases
if available, otherwise we used primary tumor biopsies. This was due to the fact that
metastases-specific pathology reports were only available for 38 of the 106 included patients.
In our subgroup analysis of patients for whom we had the receptor status of primarius
and metastasis, a change in at least 1 receptor status (ER, PR, HER2) occurred in 8 of
38 patients, corresponding to a conversation rate of 21%. This rate is also in line with the
current literature [7]. Assuming a total receptor conversion rate of 20%, respective wrongly
defined ground truth in 20% of cases might partly explain the observed classification
errors of 16% (ER+), 26% (PR+), and 24% (HER2+). Because the receptor status of each
individual metastasis was often not determined in patients with multiple brain metastases,
we used the status of the known metastasis as the ground truth in these cases. However,
the notion that the status between individual metastases in the same patient is identical
is not necessarily the case [8]. Nevertheless, in the subgroup of our patient collective
(n = 5) in which the expressions of all metastases were known, they matched within patients.
Fifth, low-resolution images were excluded from the study to improve the validity of the
texture analysis. Inclusion of low-resolution images would potentially reduce prediction
performance, as texture features substantially contribute to the model’s prediction power.
Sixth, the conducted semi-automatic delineation of lesion ROIs still leaves a certain degree
of human observer dependence within the automated process. Consensus ROIs were partly
used to minimize its impact. Further, it was observed that variations in segmentations have
a comparably small effect on quantitative image feature values [56,57].

Upcoming studies may investigate the full potential of artificial-intelligence-based
receptor status prediction through a substantial enlargement of the study population,
employment of standardized high-resolution images, comprehensive integration of only
metastases-related histopathological reports, and the adaption of classifier design for the
differentiation of subtypes according to the St Gallen Consensus. Moreover, future studies
may explore other fields of application, including receptor status predictions for liver and
bone metastases and adaption of the algorithm to other primary tumors. Once approved
and translated into clinical routine, non-invasive receptor status determination could
significant]y contribute to optimized therapeutic regimes, and may improve outcomes for
patients with metastatic cancer.

5. Conclusions

We hypothesized that quantitative image features extracted from standard-of-care
multiparametric MR scans can be used for non-invasive determination of the receptor
status of brain metastases in patients with metastatic breast cancer. Our results suggest that
machine-learning-based algorithms can predict the receptor status, with AUCs of 0.82 for
ER+ metastases, .73 for PR+ metastases, and 0.74 for HER2+ metastases. The observed
narrow confidence intervals and low standard deviations of the ROC curves indicate high
stahility of predictive pPanrmanr‘P in the training /validation sets. Promising AUC metrics
significantly > 0.5 in the independent test set confirm the initial hypothesis. Our study
demonstrates that the proposed approach could allow non-invasive receptor expression
tracking in patients with metastatic breast cancer.

Future studies could explore the full potential of artificial intelligence-based receptor
status prediction in brain metastases of breast cancer patients and extend this approach to
other fields of interest like liver or bone metastases and all together may improve outcomes
for patients with metastatic cancer.
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Diskordante und konvertierende Rezeptorexpressionen in
Hirnmetastasen von Brustkrebs: MRT Radiomics-basierte nicht-
invasive Bestimmung des Rezeptorstatus

2 Einleitung

2.1 Radiomics und Machine Learning in der medizinischen Bilddatenanalyse

Radiomics ist ein sich rasch entwickelndes Forschungsgebiet, das sich mit der Extraktion quantitativer
Metriken - den so genannten radiomischen Merkmalen - aus medizinischen Bildern befasst. Unter
medizinischen Bildern wird hier vor allem die CT-, MRT- und PET-Bildgebung verstanden, welche
standardméBig im klinischen Alltag erhoben wird (Guiot, Vaidyanathan et al. 2022). Die
Anwendungsgebiete fur Radiomics sind vielfaltig und umfassen verschiedene Bereiche der
medizinischen Bildgebung. Beispielsweise kann Radiomics in der Krebserkennung- und
Charakterisierung, in der Therapieplanung und Uberwachung, zur Prognose- und Risikobewertung und
als pradiktive Diagnostik oder zur Identifizierung bildbasierter Biomarker eingesetzt werden (Gillies,
Kinahan et al. 2016). Wahrend in der konventionellen radiologischen Befundung vorwiegend
semantische Merkmale wie Form, Kontrastmittelverhalten und Lokalisation einer L&sion betrachtet
werden und es inter- und intra-Rater spezifische Variabilitat gibt, werden in radiomischen Merkmalen
guantitative Gewebe- und L&sionseigenschaften wie Heterogenitdt und Form erfasst. Diese kénnen
allein oder in Kombination mit demografischen, histologischen, genomischen oder proteomischen
Daten zur Losung klinischer Fragestellungen verwendet werden (Rios Velazquez, Parmar et al. 2017,
Kniep, Madesta et al. 2019, Mayerhoefer, Materka et al. 2020). Obwohl der Begriff Radiomics nicht
streng definiert ist, zielt Radiomics im Allgemeinen darauf ab, quantitative und idealerweise
reproduzierbare Informationen aus diagnostischen Bildern zu extrahieren, einschlieBlich komplexer
Muster, die fur das menschliche Auge schwer zu erkennen oder zu quantifizieren sind (Aerts 2016,
Gillies, Kinahan et al. 2016). Es wird daher versucht, die gegebenen Bildinformationen moglichst
vollstandig, quantitativ und standardisiert zu erfassen. Die extrahierten radiomischen Bildeigenschaften
lassen sich grundsatzlich in 3 Hauptmerkmalsklassen einteilen: Form, statistische Verteilung der
Grauwerte und Textur (Haralick, Shanmugam et al. 1973). Die erhobenen Bildinformationen werden
anschlieBend maschinellen Lernalgorithmen (ML) in Form von Trainings-/Validierungs-/ und
Testdatensdtzen zugefuhrt. Ein Modell, das diskrete Kategorien (manchmal auch als Klassen
bezeichnet) erzeugt, wird als Kilassifizierungsalgorithmus bezeichnet. Beispiele  fir
Klassifizierungsalgorithmen sind solche, die vorhersagen, ob ein Tumor gutartig oder bésartig ist. Die
zugrunde liegende Tumorbiologie kann die physikalischen Eigenschaften des Gewebes veréandern, was
sich auf die Muster der Bildpixel und somit auf die radiometrischen Merkmale auswirkt (Abbasian
Ardakani, Bureau et al. 2022). Ein Modell, das eine VVorhersage fir einen kontinuierlichen Wert liefert,

wird als Regressionsalgorithmus bezeichnet. Im ML konnte ein Algorithmus, der als
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Regressionsalgorithmus bezeichnet wird, verwendet werden, um die Lebenserwartung einer Person oder
die vertragliche Dosis einer Chemotherapie vorherzusagen (Sidey-Gibbons and Sidey-Gibbons 2019).
Im Rahmen dieser Promotionsarbeit wurde das Potential einer Radiomics-basierten Klassifikation des
Rezeptorstatus von zerebralen Metastasen des Mammakarzinoms mittels Random Forest (RF) Modellen
analysiert. RF Modelle kdnnen sowohl als Klassifikations- als auch Regressionsverfahren konzipiert
sein. Im Fall dieser Arbeit lieferten die RFs zwar zunédchst kontinuierliche Werte in Form von
Wabhrscheinlichkeiten als Output, diese wurden jedoch anschlieBend mithilfe von Thresholds in Klassen
binarisiert. RF Klassifikatoren haben den Vorteil, dass sie nicht zum ,,Overfitting* neigen und dass sie
viele heterogene Pradiktoren miteinschlieRen kénnen (Breiman 2001, Sarica, Cerasa et al. 2017). Des
Weiteren sind sie robust gegen cluster-korrelierte Daten (Karpievitch, Hill et al. 2009), weswegen sich
zum Beispiel wie in der vorliegenden Dissertation gut mehrere Metastasen eines einzelnen Patienten in
die Analyse miteinbinden lassen. RF Modelle konnen sowohl im ,,Supervised Learning® als auch im
»Lunsupervised Learning® eingesetzt werden. Radiomics und ML kdnnen also fiir die Extraktion und
Kategorisierung von grolRen Datenmengen fur prédiktive oder prognostische Fragestellungen benutzt
werden. In einer Studie konnte gezeigt werden, dass mithilfe einiger extrahierter Bildfeatures tiber 80%
des Genexpressionsmusters eines hepatozelluldren Karzinoms vorhergesagt werden konnten (Kumar,
Gu et al. 2012). Dieser sich entwickelnde Zweig von Radiomics, der bildgebende Merkmale mit der
Genexpression verknupft, ist heute als Radiogenomik bekannt (Lo Gullo, Daimiel et al. 2020).

Trotz der rasant zunehmenden Forschung und dem groRen Potential von Radiomics und ML bestehen
einige Herausforderungen. Als haufiger Kritikpunkt wird die mogliche Instabilitat einiger extrahierter
Bildmerkmale angesehen, welche von vielen Faktoren abhangig ist (Scanner-Modell, Scan-Protokoll,
Patientenlagerung, verwendetes Kontrastmittel) (Galavis, Hollensen et al. 2010, Yang, Wu et al. 2022).
Hinzu kommt, dass sich diese Faktoren oft von Klinik zu Klinik unterscheiden. Ein weiterer regelmaRig
angefiihrter Kritikpunkt ist, dass Modelle, die auf sehr heterogenen Daten trainiert wurden, aufgrund
von mdglichen patientenspezifischnen Confoundern (z.B. Alter, Geschlecht) schlechtere
Pradiktionsglten aufweisen als Modelle, die auf einem homogenen, stratifizierten Patientenkollektiv
trainiert wurden (Hu, Yoon et al. 2019). Eine entsprechende Strategie kénnte also sein, individuelle
Modelle fiir bestimmte Patientenkollektive zu etablieren, um eine bestmdgliche Pradiktion fir den
einzelnen Patienten zu erzielen (Kniep 2020). Zudem bewerten viele Untersuchungen hauptsachlich die
Leistung von Pradiktionsmodellen auf Kohortenebene. Fir den Einsatz in der klinischen Praxis ist es
jedoch auch wichtig, die Unsicherheit auf der Ebene des einzelnen Patienten zu bewerten und zu
quantifizieren (Hu and Swanson 2020, Kniep 2020).

Das Ziel von Radiomics und ML Analysen, die sich auf Metastasen konzentrieren, besteht regelmaRig
darin, das Therapieansprechen zu erkennen, den Unterschied zwischen Pseudoprogress und echtem
Progress festzustellen, den Primarius einer Metastase zu identifizieren oder Gewebe hinsichtlich
Mutationen oder Rezeptorstatus zu charakterisieren (Bhatia, Birger et al. 2019, Kniep, Madesta et al.
2019, Basler, Gabrys et al. 2020, Luo, Xie et al. 2022).
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Trotz der aktuell noch bestehenden Herausforderungen hinsichtlich Reproduzierbarkeit,
Standardisierung und Nachvollziehbarkeit weisen Radiomics und ML erhebliches Potential auf,
weswegen weitere Forschung geleistet werden sollte, um diese Limitationen zu bewaltigen und die

Techniken im Kklinischen Alltag zu etablieren (Scapicchio, Gabelloni et al. 2021).

2.2 Hirnmetastasen von Brustkrebs: Klinische Implikationen

Das Auftreten von Hirnmetastasen hat erhebliche Auswirkungen auf die Prognose und wirkt sich auf
die gesundheitshezogene Lebensqualitét bei Patienten und Patientinnen mit Brustkrebs aus (Cardoso,
Paluch-Shimon et al. 2020, Kanchan, Siddiqui et al. 2020, Watase, Shiino et al. 2021). Bei Brustkrebs
liegt die gemeldete Inzidenz fiir zerebrale Metastasen zwischen 10-30 % (Chamberlain, Baik et al. 2017,
Hosonaga, Saya et al. 2020, Wang, Ye et al. 2021). Bei der Brustkrebstherapie wird der Status des
Ostrogenrezeptors-alpha (ER), des Progesteronrezeptors (PR) und des humanen epidermalen
Wachstumsfaktor-Rezeptor 2 (HER2) des Primartumors zu den wichtigsten Determinanten flr gezielte
Behandlungsschemata gezahlt (Gennari, Andre et al. 2021). Als gezielte Therapien werden unter
anderem Aromatasehemmer, Ostrogenrezeptormodulatoren, CDK4/6-Inhibitoren und monoklonale
Antikorper gegen HER2 oder gegen den vaskuléren endothelialen Wachstumsfaktor (VEGF) eingesetzt.
Im Falle einer metastasierten Erkrankung basieren therapeutische Entscheidungen haufig auf den
Rezeptorexpressionen des Primartumors. Resektionen und Biopsien von Hirnmetastasen kénnen nur
dann in Betracht gezogen werden, wenn die Lage der Metastasen, die Anzahl und der allgemeine
Gesundheitszustand des Patienten diese invasiven Verfahren zulassen (Jung, Lee etal. 2018, Ute-Susann
Albert 2021). Diesbeziiglich haben mehrere Studien gezeigt, dass Metastasen eine betrachtliche
Tendenz zu Mutationen in ihrer Rezeptorexpression aufweisen, was haufig zu einem abweichendem
Rezeptorstatus im Vergleich zum Primarius fuhrt (Aurilio, Monfardini et al. 2013, Hoefnagel, van der
Groep et al. 2013, Kroigard, Larsen et al. 2016, Schrijver, Selenica et al. 2018, Schrijver, Suijkerbuijk
et al. 2018, Yang, Forbes et al. 2018, Michel, Oppong et al. 2021, Yi, Yu et al. 2021, Zhao, Sun et al.
2021). Eine durchgefiihrte Meta-Analyse ergab folgende Raten fir die Rezeptorkonversion bei
Patientinnen mit metastasiertem Brustkrebs gegenuiber der Rezeptorexpression des Primértumors: Fir
ER, PR und HER2 lagen die gepoolten Konversionsraten von positiv zu negativ bei 22,5 %, 49,4 %
bzw. 21,3 %; die Konversionsraten von negativ zu positiv betrugen 21,5 %, 15,9 % und 9,5 % (Schrijver,
Suijkerbuijk et al. 2018). Im Anschluss an diese Ergebnisse wurde in mehreren Leitlinien empfohlen,
Metastasen zu biopsieren, um die Rezeptorexpression der Metastasen zu bestétigen (Gennari, Andre et
al. 2021). Jungste Aktualisierungen erweitern diesen Ansatz und empfehlen auch eine erneute
Bewertung der metastatischen Rezeptorexpressionen im Verlauf, wenn dies klinisch moglich ist
(Cardoso, Paluch-Shimon et al. 2020). Bei zerebralen Metastasen sind Biopsien jedoch mit dem Risiko
von Blutungen, Infektionen und neurologischen Komplikationen verbunden oder sind technisch nicht
durchfuhrbar (Schrijver, Suijkerbuijk et al. 2018). Diesen Patienten kénnte in Zukunft die nicht-invasive

Bestimmung des Rezeptorstatus mithilfe fortschrittlicher radiologischer Bildgebung und
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Auswertungstechniken helfen. Ein solcher Ansatz kénnte eine kontinuierliche Uberwachung der
Rezeptorexpression und eine dynamische Anpassung der angewandten gezielten Behandlungsoptionen
ermoglichen. Eine Bestimmung und fortlaufende Uberwachung des Rezeptorstatus der Metastasen ware
S0 zu niedrigeren Kosten und mit einem geringen Risiko mdglich. Die Metastase kann ganzheitlicher
als bei der Biopsie bewertet werden und schnellere Kontrollen wéren méglich (Abbasian Ardakani,
Bureau et al. 2022).

In der vorliegenden explorativen Studie wird das Potenzial der Bestimmung des Rezeptorstatus mit Hilfe
eines maschinellen Lernansatzes untersucht. Wir stellen die Hypothese auf, dass quantitative
bildgebende Biomarker von Hirnmetastasen, die aus multispektralen Standard-MR-Bilddaten extrahiert
wurden, zur nicht-invasiven Bestimmung des Rezeptorstatus dieser metastatischen Lasionen verwendet

werden konnen.

3 Material und Methoden

3.1 Patientenkollektiv

Die retrospektiv durchgefiihrte Einzel-Center-Studie wurde von der lokalen Ethikkommission
genehmigt und es war aufgrund der Anonymisierung der Studiendaten keine Patientenzustimmung
erforderlich (WF-144/20). Die Studie wurde in Ubereinstimmung mit der Deklaration von Helsinki
durchgefiihrt. Eine Ubersicht der in dieser Arbeit durchgefilhrten Teilschritte zur Bestimmung des
Rezeptorstatus der Hirnmetastasen ist in Abbildung 1 gegeben.

In die Studie eingeschlossen wurden 412 Hirnmetastasen von 106 Brustkrebspatienten und
Brustkrebspatientinnen, die zwischen September 2007 und September 2021 in der Strahlentherapie des
Universitatsklinikums Hamburg-Eppendorf vorstellig wurden. Bei den eingeschlossenen Patienten und
Patientinnen wurde der Rezeptorstatus des Tumors durch Biopsie des Primarius und anschlieRende
histologische Aufarbeitung gesichert, in einigen Fallen wurden auch die Metastasen selbst biopsiert und
der Rezeptorstatus bestimmt. Von der Analyse ausgeschlossen wurden Metastasen, die bereits
vorbehandelt wurden (Bestrahlung, Radiochirurgie, Operation), da die VVorbehandlung potenziell zu
einer Veranderung der radiomischen Signatur fiihrt. Eine Ubersicht des Patientenkollektivs ist in Tabelle
1 dargestellt.
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Abbildung 1: Ubersicht des durchgefiihrten Algorithmus fiir die Rezeptorstatus-Vorhersage. T1w CE,

kontrastverstarkte T1-gewichtete MR-Bilder; T1w NE, nicht kontrastverstarkte T1-gewichtete MR-Bilder,
FLAIR, flussigkeitsabgeschwiéchte Inversionserholung; ER, Ostrogenrezeptor; PR, Progesteronrezeptor; HER2,
humaner epidermaler Wachstumsfaktorrezeptor 2.

Anzahl an Alter der Anzahl Metastasen der
Stichprobenpatienten Stichprobenpatienten
Metastasen Patienten Mean Min Max Mean Min Max
Alle 412 106 55.9 33 84 5.4 1 66
Patienten 30 76™*
Classifier Total Samples
1 (ER)
ER+ 190 53 58.3 33 76 4 1 63
ER- 222 53 53.9 36 79 5.9 1 66
Classifier Total Samples
2 (PR)
PR+ 147 37 59.5 39 76 4.5 1 63
PR- 265 69 53.9 33 84 5.7 1 66
Classifier Total Samples
3 (HER)
HER+ 169 45 54.5 36 81 4.1 1 63
HER- 243 61 56.9 33 84 6.1 1 66
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Tabelle 1: Demographische and klinische Charakteristiken der eingeschlossenen Metastasen. Die Tabelle zeigt
die Anzahl eingeschlossener Metastasen, die Anzahl der Patienten, das durchschnittliche Alter bei Diagnose der
Hirnmetastasen geordnet nach Rezeptorstatus und die Anzahl der Hirnmetastasen des durchschnittlichen
Patienten geordnet nach Rezeptorstatus. *Anzahl eingeschlossener Patienten mit einer einzelnen Hirnmetastase.
** Anzahl eingeschlossener Patienten mit multiplen Hirnmetastasen.

3.2 Bildgebung, Segmentierung, Bildpostprozessierung

Die Bildgebung erfolgte durch 1,5 Tesla-MRT-Scanner (Magnetom® Symphony, Magnetom® Avanto,
and Magnetom® Sonata, hergestellt von Siemens Healthcare, Erlangen, Deutschland) oder durch 3
Tesla-MRT-Scanner (Ingenia®, Philips Medical Systems, Best, Niederlande; Magnetom® Skyra and
Magnetom® Vida, Siemens Healthineers AG, Erlangen, Deutschland). Die Bildgebungsverfahren
umfassten eine axiale Fluid Attenuated Inversion Recovery (FLAIR) Sequenz ohne Kontrastmittel und
eine axiale T1-gewichtete Spin-Echo-Sequenz mit Flusskompensation (T1w nativ), ebenfalls ohne
Kontrastmittel. Nach Verabreichung eines gewichtsadjustierten Gadolinium-basierten Kontrastmittels
(0,2 mmol/kg Korpergewicht) wurden entweder kontrastmittelverstérkte axiale T1-gewichtete Spin-
Echo-Sequenzen mit Flusskompensation oder dreidimensionale T1-gewichtete Gradienten-Echo-
Sequenzen aufgenommen (T1w KM). Die genauen Sequenzparameter variierten je nach MRT-Gerét
und spiegeln die Vielfalt der Bilddaten in der klinischen Praxis wider.

Die Segmentierungen der Hirnmetastasen wurden anhand der kontrastverstarkten T1-Bilder
durchgefiihrt. Hierflr wurde ein semi-automatisierter Ansatz auf Basis der ITK-SNAP-Software
(Biomedical Imaging Resource; Penn Image Computing and Science Laboratory University of
Pennsylvania (PA), Scientific Computing and Imaging Institute of Utah (UT)) verwendet. Kontrolliert
wurden die Segmentierungen von zwei zu allen klinischen Daten verblindeten Neuroradiologen. Die
regions of interest (ROIs) wurden nach dem sichtbaren gross tumor volume (GTV) definiert. Bei
Inkonsistenzen hinsichtlich der Segmentierungen wurden die sich tberlappenden ROIs gebildet und als
finale Konsensus-ROls verwendet.

Im Rahmen der Postprozessierung wurde durch die ROBEX Software (NITRC; University of
Massachusetts Medical School in Worcester, MA) (Iglesias, Liu et al. 2011) die Knochenmasse auf den
Bildern entfernt und alle Bilder sowie ROIs wurden mit NiftyReg (Centre for Medical Image
Computing; University College London, UK) auf gemeinsame standardisierte MNI152 Atlanten
registriert (Fonov, Evans et al. 2011). AnschlieRend wurden die Bilddaten N4ITK-verzerrungskorrigiert
(Tustison, Avants et al. 2010) und mittels ,,piecewise linear histogram matching* intensitatsnormalisiert
(Reinhold, Dewey et al. 2019). Diese Schritte dienten der Standardisierung der Bilder und somit auch
der radiomischen Bildmerkmale. Die erfolgreiche Bildpostprozessierung wurde visuell durch zwei

Neuroradiologen bestatigt.
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3.3 Extraktion der quantitativen Bildmerkmale und Machine Learning

Die Merkmalsextraktion der MRT-Bilder erfolgte durch das PyRadiomics Python Paket Version 2.2.0
(van Griethuysen, Fedorov et al. 2017). Um sinnvolle Ergebnisse hinsichtlich der
Merkmalsauspragungen zu erhalten, wurden Kriterien fur die MindestgroRe einer Metastase festgelegt,
um sie in die Analyse einzuschlieBen. Bei Patienten und Patientinnen, die mehr als 10 Hirnmetastasen
aufwiesen, wurden nur die 10 groRten Hirnmetastasen eingeschlossen, um cluster-korrelierte Daten zu
vermeiden. Insgesamt wurden 3368 Bildmerkmale (erster Ordnung/statistische Verteilung der
Grauwerte, Textur, Form) fiir jede Metastase extrahiert und gemeinsam mit dem Patientenalter als Input-
Daten in dem Machine Learning Algorithmus verwendet.

Die ML-basierte Klassifikation wurde mit der Python Scikit-Learn Umgebung implementiert (Abraham,
Pedregosa et al. 2014). Hierbei handelt es sich um eine Open-Source Python Bibliothek flir maschinelles
Lernen und zur pradiktiven Datenanalyse. Zur Klassifikation wurde ein Ensemble-begriindeter Random
Forest (RF) benutzt. RF Algorithmen weisen einige Vorteile gegeniuiber anderen Ansétzen auf: (a) RF
Algorithmen verfugen Uber einfacher nachvollziehbare Entscheidungswege und sind keine schwer zu
entschlusselnden ,,Black-Boxen* wie neuronale Netze (Zhang, Beck et al. 2018). (b) Der Algorithmus
erfordert keine Normalisierung der unabhéngigen Variablen (Kniep 2020). (c) Aufgrund des Gesetzes
der groBBen Zahlen neigen sie nicht zum ,,Overfitting und konnen viele heterogene Prédiktoren
miteinschlielen (Breiman 2001, Sarica, Cerasa et al. 2017). (d) Sie sind relativ robust gegenuber
Ausreiflern und Rauschen. (e) Sie liefern nitzliche interne Schatzungen zu Fehler, Starke, Korrelation
und Bedeutung der Variablen (Breiman 2001). Da sich in unseren Datensdtzen multiple Metastasen
einzelner Patienten befinden, kann dies potenziell zu cluster-korrelierten Uberschitzungen der
Ergebnisse fihren. Von Karpievitch et al. wurde gezeigt, dass RF Algorithmen weniger anféllig
gegeniiber cluster-korrelierten Daten sind (Karpievitch, Hill et al. 2009).

In unserer Studie wurden drei Klassifikatoren trainiert: Klassifikator 1, fiir die Unterscheidung von
Ostrogenrezeptor-positiven versus -negativen Metastasen; Klassifikator 2 fiir die Unterscheidung von
Progesteronrezeptor-positiven versus -negativen Metastasen; Klassifikator 3 fiir die Unterscheidung von

humanen epidermalen Wachstumsfaktor-2-Rezeptor-positiven versus -negativen Metastasen.

3.4 Selektion quantitativer Bildmerkmale, Modellhyperparameter

Die Vorhersagekraft der verwendeten Bildmerkmale wurde fir jeden Trainingsdatensatz separat auf der
Grundlage von Gini-Verunreinigungsmafen berechnet (Louppe 2013). Die Gini-Verunreinigung zeigt,
wie gut ein Merkmal die Gesamtstichproben der bindren Klassen in einem bestimmten Knotenpunkt
aufteilt (Disha and Waheed 2022). Da zu erwarten ist, dass viele Merkmale korreliert sind, zum Beispiel
aufgrund der Verwendung mehrerer Filter auf demselben Bild, und aufgrund des Risikos einer
Uberanpassung des Modells mit zu vielen Merkmalen, beschrankten wir die Anzahl der verwendeten

Merkmale auf die 30 wichtigsten Merkmale des jeweiligen Klassifikators (Gennari, Andre et al. 2021).
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Bei allen Evaluierungslaufen der Modelle wurde die Bedeutung der Merkmale nur auf der Grundlage
der jeweiligen Trainingsdaten bestimmt.

Die ensemblebasierten Random-Forest-Algorithmen, erstellen eine festgelegte Anzahl von
Entscheidungsbdumen. Jeder Baum wird auf der Grundlage von Teilproben mit Ersatz (Bootstrapping)
trainiert (Breiman 2001). Um sicherzustellen, dass der vorgeschlagene Algorithmus weitreichend
anwendbar ist und ,,Overfitting”“ sowohl in Bezug auf die Parameterabstimmung als auch im
Allgemeinen vermieden wird, wurden die Einstellungen der Random Forest Klassifikatoren von Anfang
an gemal’ gangigen Standardparameterwerten festgelegt. So wurde die Anzahl der Baume entsprechend
des Scikit-Learn Random Forest Defaults auf 1000 begrenzt. Die Anzahl der Entscheidungsmerkmale
je Baum entspricht der Quadratwurzel aller extrahierten Bildmerkmale. Diese Konvention hat sich in
der Literatur als gangige Praxis etabliert. Die finale Klassifizierungsleistung wird jedoch insgesamt nur
geringfugig von der Hyperparameteroptimierung beeinflusst beziehungsweise befinden sich mit den
Standardeinstellungen in den meisten Fallen nahe des Optimums (Bernard, Heutte et al. 2009, Probst,
Bischl et al. 2018).

3.5 Erstellung der Trainings- und Testsets

Fur das Training der Klassifikatoren sowie fur die statistische Auswertung wurden aus den 412
Metastasen zehn stratifizierte 5-fache Kreuzvalidierungssets gebildet, die zuféllig ausgewahlt wurden.
Die Kreuzvalidierung ist ein Ansatz zur mehrfachen Nutzung von Trainings- und
Genauigkeitsbewertungsstichproben, wodurch die Zuverlassigkeit der Ergebnisse verbessert werden
kann (A. Ramezan, A. Warner et al. 2019). Um eine mogliche Uberschatzung der Klassifikationsleistung
bei cluster-korrelierten Daten zu vermeiden, wurden fiir Patienten mit mehreren Metastasen die
guantitativen Bildmerkmale entweder vollstandig dem Test- oder dem Trainingsdatensatz zugeordnet.
Die Performance des Modells wurde ausschliellich anhand der unabh&ngigen Validierungs-

[Testdatenséatze evaluiert.

3.6 Statistik

Um die Performance-Leistung der verschiedenen Klassifikatoren (ER, PR, HER2) bezogen auf die
Validierungs-/Testsets zu beurteilen, wurde auf die Receiver-Operating-Characteristic Areas-under-the-
Curve (ROC AUCs) zurickgegriffen. Eine ROC-Kurve ist eine grafische Darstellung der
Leistungsféahigkeit eines bindren Klassifizierungsmodells fur alle Klassifizierungsschwellenwerte. Die
P-Werte wurden unter Verwendung des Verification R-Pakets Version 1.42 basierend auf der Mann-
Whitney/Wilcoxon U-Statistik berechnet. Statistische Signifikanz wurde bei P-Werten <0,05
angenommen. In den Berechnungen wurde die Nullhypothese HO: AUC = 0,5 beriicksichtigt, was

bedeutet, dass die Vorhersage der Klassifikatoren zuféllig wéare (Mason and Graham 2002).
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Klassifizierungsinstabilititen wurden durch die 10-fache Ziehung von 5 Kreuzvalidierungssatzen
evaluiert.

Weiterhin wurde der maximale Matthew Korrelationskoeffizient (MCC) berechnet und die ROC-
Kurven an diesen Punkten analysiert. Der MCC beriicksichtigt alle Felder der Konfusionsmatrix und
darlber hinaus den positiven und negativen pradiktiven Wert (Chicco and Jurman 2023). Er wird daher
flr unvoreingenommene Vergleiche von bindren Klassifikatoren favorisiert (Powers 2020).
Konfidenzintervalle (Cls) flr Sensitivitdten und Spezifititen wurden mithilfe des pROC-R-Pakets
Version 1.18.0 sowie der Python Scikit-Learn Metrics Umgebung Version 1.1.1 bestimmt (Robin, Turck
et al. 2011, Abraham, Pedregosa et al. 2014).

4 Ergebnisse

4.1 Studienkollektiv

Das Studienkollektiv umfasste T1 kontrastverstarkte, T1 native und FLAIR MRT-Sequenzen von 412
Metastasen von 106 Patienten und Patientinnen mit Hirnmetastasen durch primaren Brustkrebs. Das
Trainingsset schloss 329 Samples, dass unabhangige Validierungs-/Testset schloss 83 Samples in einem

von zehn zufalligen Kreuzvalidierungs-Testdurchlaufen ein.

4.2 Ostrogenrezeptor

Die ROC-AUC in den Validierungssets fur die Vorhersage des Rezeptorstatus auf der Grundlage
multiparametrischer MR-Scans betrug 0,82 mit 95 % CI [0,78; 0,85]. Beim maximalen MCC-Cut-off-
Punkt ergab der Klassifikator eine Spezifitat von 68 % (95 % CI [65 %; 71 %]) bei einer Sensitivitat
von 84 % (95 % CI [81 %; 88 %]). Darlber hinaus lagen der positive pradiktive Wert (PPV) und der
negative préadiktive Wert (NPV) bei 69 % bzw. 84 %, die Genauigkeit bei 76 % und der MCC bei 0,53
(Tabelle 2).

4.3 Progesteronrezeptor

Die ROC-AUC der Validierungssets lag bei 0,73 mit 95% CI [0,69; 0,77]. Beim maximalen MCC-Cut-
off-Punkt (MCC = 0,42) wurden Spezifitaten von 82 % (95 % CI [77 %; 85 %]) bei Sensitivitdten von
59 % (95 % CI [56 %; 64 %]) beobachtet. PPV und NPV lagen bei 69 % bzw. 74 %; die Genauigkeit
betrug 72 % (Tabelle 2).

4.4 Humaner EGF-Rezeptor

Die ROC-AUC der Validierungssets lag bei 0,74 mit 95% CI [0,70; 0,78]. Beim maximalen MCC-Cut-
off-Punkt (MCC = 0,47) wurden Spezifitaten von 84 % (95 % CI [81 %; 88 %]) bei Sensitivitdten von
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61 % (95 % CI [57 %; 65 %]) beobachtet. Der PPV lag bei 73 %, der NPV bei 76 % und die Genauigkeit
bei 75 % (Tabelle 2).

Die vergleichende Analyse von zuféllig gezogenen 5-fachen Kreuzvalidierungssatzen in 10 Durchldufen
bestétigte die geringe Variabilitat der Ergebnisse, was auf eine stabile Modellleistung hindeutet. Die
ROC-AUCs der unabhangigen Validierungs-/Testdatensatze lagen fiir alle drei Klassifikatoren bei > 0,5
mit P-Werten < 0,05. Die Nullhypothese einer zufalligen Vorhersage durch die Klassifikatoren konnte

daher verworfen werden.

Matthews Korrelationskoeffizient (MCC) am maximalen Arbeitspunkt

R:;fp AUC Sensitivitdt Spezifitat PPV NPV Genauigkeit MCC
Status [95% CI] [95% CI] [95% CI] [95% CI] [95% CI] [95% CI] [95% CI]
5-fache Kreuzvalidierung (n = 412 Samples)
ER+ 0,82 84% 68% 69% 84% 76% 0,53
[0,78; 0,85] [81%; 88%] [65%; 71%] [67%; 72%] [82%; 88%] [73%; 78%] [0,49; 0,58]
PR+ 0,73 59% 82% 69% 74% 72% 0,42
[0,69; 0,77] [56%; 64%] [77%; 85%] [67%; 76%] [70%; 76%] [69%; 75%] [0,37;0,48]
HER2+ 0.74 61% 84% 73% 76% 75% 0,47

[0,70; 0,78] [57%; 65%] [81%; 88%] [72%; 80%] [74%; 78%] [73%; 76%] [0,45;0,52]

Tabelle 2: Metriken zur Klassifizierungsleistung der unabhangigen Validierungssatze. Metriken der
Klassifizierungsleistung der Klassifikatoren des maschinellen Lernens. Die Klassifikator-Metriken sind an den
Cut-off-Punkten entsprechend dem maximalen Matthews-Korrelationskoeffizienten dargestellt. AUC, Flache
unter der Kurve; ER, Ostrogenrezeptor; PR, Progesteronrezeptor; HER2, humaner epidermaler
Wachstumsfaktor-Rezeptor 2; PPV, positiver pradiktiver Wert; NPV, negativer préadiktiver Wert; MCC,
Matthews-Korrelationskoeffizient; Cl, Konfidenzintervall.

4.5 Merkmalswichtigkeit und radiomische Signatur

Die Wichtigkeit einzelner radiomischer Merkmale wurden mit den Gini-Verunreinigungsmafen
bestimmt. Bei der Analyse wurden die 100 wichtigsten Merkmale fur ER, PR und HER2 betrachtet.
Unter den 100 wichtigsten Bildmerkmalen gab es fir alle Klassifikatoren nur 2 Ubereinstimmungen:
»FLAIR Wavelet-HHL Firstorder Range* und ,,TLCE Wavelet-HLL Firstorder Skewness*. Vergleicht
man jedoch nur die Klassifikatoren fir PR und HER2, stimmten 98 der 100 wichtigsten Bildmerkmale
Uberein. Die Wichtigkeit der verschiedenen MRT-Sequenzen waren insgesamt dhnlich verteilt. In
unseren Studiendaten schien fur PR und HER2 die T1 nicht kontrastmittelverstarkten Sequenzen einen
leicht stdrkeren Beitrag zu leisten (36% der gesamten Vorhersageleistung) und fur ER lieferten die

FLAIR-Sequenzen den groRten Beitrag zur Klassifikations-Performance (45%). Betrachtet man die
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wichtigsten Merkmale nach eingesetztem Filter, so stellt sich der Wavelet-Filter in allen Klassifikatoren
(ER, PR, HER2) als am Bedeutsamsten heraus (67% versus 57% versus 57% der VVorhersageleistung).
Die Wavelet-Transformation teilt ein Signal oder ein Bild in verschiedene Skalen und Frequenzen auf.
Im Gegensatz zur Fourier-Transformation, die das gesamte Signal im Frequenzbereich darstellt,
analysiert die Wavelet-Transformation Signale sowohl im Zeitbereich als auch im Frequenzbereich. Bei
den Signalen handelt es sich in unserem Fall um 2-D-Graustufenbilder, in denen der Zeitbereich die
raumliche Lage eines Pixels und der Frequenzbereich die Intensitits- oder Farbvariation um einen Pixel
herum darstellt (Wang 2001). Dadurch ist sie besonders gut geeignet, um lokalisierte Informationen in
einem Bild zu erfassen. Sieht man sich weiterhin die Merkmalsklassen an, kommt man in dieser Analyse
zu dem Schluss, dass die Texturmerkmale den groRten Einfluss gegenuber Merkmalen erster Ordnung
oder Formmerkmalen (78% versus 75% versus 75%) in allen drei Klassifikatoren aufweisen.

Beurteilt man die radiomische Signatur von ER-positiven und ER-negativen Metastasen wird deutlich,
dass ER-positive Metastasen eine geringere Graustufenbetonung aufweisen. Aullerdem deutet die
Betrachtung der 10 wichtigsten Merkmale bei der ER-Klassifikation an, dass ER-positive Metastasen
eine hohere Zonen-Entropie aufweisen. Die Zonen-Entropie misst die Unsicherheit/Zufalligkeit in der
Verteilung der ZonengrdfRen und Graustufen. Ein hoherer Wert weist auf eine groRere Heterogenitét in
den Texturmustern hin. Die radiomischen Signaturen der 10 wichtigsten Merkmale fur PR/HER2
bestatigen dhnliche Pradiktor-Verteilungen fir PR und HER2 -Metastasen, aber das Gesamtbild der
Verteilungen der einzelnen Pradiktoren ist im Vergleich zu den ER-Metastasen heterogener. Dennoch
scheinen unterschiedliche Merkmale der Graustufenbetonung auch bei der PR-Vorhersage von
Bedeutung zu sein. Die ,,Mean Absolute Deviation”, also der mittlere Abstand aller Intensitatswerte
vom Mittelwert des Bildfeldes, weist fiir PR-positive und HER2-positive Metastasen wesentlich héhere
Werte auf als fur PR-negative und HER2-negative Metastasen. Dennoch zeichnet sich dieser Pradiktor
in beiden Féllen durch eine recht hohe Variabilitat aus. Alle Unterschiede der mittleren Merkmalswerte

zwischen rezeptorpositiven und -negativen Metastasen waren statistisch signifikant (P-Wert < 0,05).

5 Diskussion

Ziel der Arbeit war die Untersuchung des Potentials, quantitative Bildmerkmale aus standardmaBigen
multiparametrischen MR-Scans zu verwenden, um den Rezeptorstatus von Hirnmetastasen bei Patienten
und Patientinnen mit metastasiertem Brustkrebs nicht-invasiv vorherzusagen. Unsere Ergebnisse zeigen,
dass Algorithmen des maschinellen Lernens den Rezeptorstatus prédiktieren kénnen und AUCs von
0,82 fiir ER+ -Metastasen, 0,73 fir PR+ -Metastasen und 0,74 flir HER2+ -Metastasen erreichen. Die
Studie zeigt, dass ein Ansatz mit kiinstlicher Intelligenz das Potenzial hat, die Rezeptorexpressionen bei
Patienten mit metastasiertem Brustkrebs nicht-invasiv zu bestimmen. Angesichts des verwendeten

Kreuzvalidierungsansatzes und der Heterogenitdt der Bilddaten in Bezug auf Scanner-Modell,
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Aufnahmeauflésung und Protokoll kénnen wir davon ausgehen, dass die Ergebnisse gut
verallgemeinerbar sind (Kniep 2020).

In den letzten Jahren haben die Fortschritte bei den zielgerichteten Behandlungsmdglichkeiten fir
Patienten und Patientinnen mit primérem und fortgeschrittenem Brustkrebs dazu gefihrt, dass die
Expression des Rezeptorstatus des Primédrtumors zu einer wichtigen Determinante der
Therapieschemata geworden ist, was zu einer deutlichen Verbesserung der Behandlungsergebnisse
geflihrt hat (Senkus, Kyriakides et al. 2015, Cardoso, Paluch-Shimon et al. 2020, Lev 2020). Mit
folgenden beschriebenen Haufigkeiten werden jedoch Rezeptorstatuskonversionen beobachtet: 19,3 %
fur ER, 30,9 % fir PR und 10,3 % fiir HER2 -Expressionen (Schrijver, Suijkerbuijk et al. 2018). Auch
in unserer Subgruppenanalyse von Patienten und Patientinnen, fur die die Rezeptorstatus von Primarius
und Metastasen vorlagen, trat eine Konversion von mindestens einem Rezeptorstatus (ER, PR, HER2)
bei 8 von 38 Patientinnen auf, was einer Konversionsrate von 21 % entspricht. Die Rezeptor-Divergenz
konnte in zwei moglichen Szenarien erhebliche Auswirkungen haben: Im Falle von Mutationen, die zu
einer Zunahme der Rezeptorexpression fiihren, werden den Patienten keine entsprechenden
Medikamente verschrieben und sie werden nicht von wirksamen zielgerichteten Behandlungsoptionen
profitieren. Wenn die Rezeptorexpression dagegen verloren geht, erhalten die Patienten ihre jetzt
unwirksame zielgerichtete Therapie, bezahlen unnétige Kosten fur die Medikation und sind den
medikamentenassoziierten Nebenwirkungen ausgesetzt. Zum Beispiel kann die Einnahme eines
Ostrogen-Rezeptor-Modulators wie Tamoxifen das Risiko eines Endometriumkarzinoms in bestimmten
Patientengruppen erhéhen (Early Breast Cancer Trialists' Collaborative, Darby et al. 2011).

Bislang gibt es jedoch keine randomisierten, kontrollierten, studienbasierten Belege fur ein verbessertes
Uberleben von Patienten mit Therapieanpassungen entsprechend dem Rezeptorstatus ihrer Metastasen
(Cardoso, Paluch-Shimon et al. 2020). Dennoch wird in den jingsten Leitlinien empfohlen, (a) den
Rezeptorstatus der metastasierten Lasion mindestens einmal zu bewerten und erneut zu testen (Carlson,
Allred et al. 2012, Gennari, Andre et al. 2021) und (b) die Therapieschemata auf die Rezeptorexpression
der metastasierten L&sion abzustimmen (Gennari, Andre et al. 2021) oder jede positive
Rezeptorexpression aus Metastasen oder Primartumorbiopsien zu berlicksichtigen (Cardoso, Paluch-
Shimon et al. 2020). Biopsien und Rebiopsien kénnen jedoch nur dann durchgefiihrt werden, wenn die
betreffende Lasion zuganglich ist und unerwiinschte Wirkungen in einem angemessenen Verhéltnis zu
den potenziellen Vorteilen einer Therapieanpassung zu erwarten sind. Insbesondere bei Patienten mit
Hirnmetastasen sind diese beiden Voraussetzungen oft schwer zu beurteilen und nur selten erfillt. Die
hier vorgeschlagene Methode zur nicht-invasiven Bestimmung des Rezeptorstatus auf der Grundlage
von bildgebenden Biomarkern, die aus Standard-MR-Hirnscans abgeleitet werden, kdnnte daher (a) das
therapeutische Management verbessern, indem sie eine Uberwachung des Rezeptorstatus bei hohen
Frequenzen ermdglicht und eine flexible Therapieoptimierung erlaubt, (b) das allgemeine Verstandnis
der Mechanismen der Rezeptorkonversion verbessern und (c) weitere Erkenntnisse U(ber die

Auswirkungen der Rezeptordivergenz und der angewandten zielgerichteten Therapieschemata auf das
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Gesamtiiberleben liefern. So konnten bestimmte Treibermutationen von Tumoren und pathologische
Muster mit bestimmten radiomischen Signaturen in Verbindung gebracht werden (Lambin, Leijenaar et
al. 2017, Limkin, Sun et al. 2017). Becker et al. konnten bei Patienten mit Lebermetastasen mithilfe von
Radiomics Ruckschliisse auf die  Prognose ziehen, wobei Metastasen mit hoherer Entropie und
geringerer Homogenitit eine verbesserte Uberlebenschance hatten (Beckers, Trebeschi et al. 2018).

In unserer Studie zeigten die Ergebnisse der Trainings-/Validierungsanalyse eine Uberlegenheit des ER-
Klassifikators (ROC AUC 0,82) im Vergleich zu den PR und HER2 -Klassifikatoren (ROC AUC 0,73
und 0,74). Die schlechteren Ergebnisse bei der Vorhersage des HER2-Status stehen im Einklang mit
den in anderen Studien berichteten Leistungen bei der Klassifizierung von Primértumoren (Luo, Xie et
al. 2022), was auf das VVorhandensein von mehr heterogenen Bildgebungsmerkmalen bezogen auf den
HER2-Status in diesen Lé&sionen hindeutet. Diese Hypothese wird durch den Vergleich der
Werteverteilungen der 10 wichtigsten Histogramm-basierten Pradiktoren, die vom ER-Klassifikator
verwendet werden, mit den Werteverteilungen von PR- und HER2-Metastasen gestlitzt: Entsprechende
Pradiktoren in PR-positiven und HER2-positiven L&sionen weisen eine wesentlich hohere Variabilitat
und damit eine geringere Aussagekraft auf als in ER-positiven Tumoren. Zudem scheinen FLAIR-
Sequenzen eher fir die Differenzierung von ER-Metastasen geeignet zu sein; ER-positive Metastasen
kénnten ein spezifisches 0dem-assoziiertes Muster bilden, welches fiir den maschinellen
Lernalgorithmus sichtbar ist.

Bislang wurden nur wenige Ansétze fur eine nicht-invasive Diagnostik der Rezeptorexpressionen von
Metastasen untersucht. Eine Analyse in Bezug auf den Rezeptorstatus von Brustkrebsmetastasen im
Gehirn wurde von Luo et al. (2022) durchgefihrt (Luo, Xie et al. 2022): Es wurde ein logistisches
Regressionsmodell trainiert, um den Rezeptorstatus von Hirnmetastasen vorherzusagen. Die
Vorhersagen wurden mit Pathologieberichten der Metastasen und Primartumoren verglichen. Die Studie
ergab AUCs von 0,89, 0,88 und 0,87 fiir die ER, PR und HERZ2 -Status sowie eine Rezeptordiskordanz
zwischen Metastase und Primarius von 27,5 % fur ER/PR und 5 % fiir HER2. Es wurden ein Trainings-
und ein Testdatensatz verwendet, aber die Kohorten waren relativ klein. Eine weitere Studie analysierte,
ob eine molekulare Subtypenvorhersage anhand der radiomischen Signatur von primarem Brustkrebs
mdoglich ist (Gong, Li et al. 2023). Hierfur wurden konventionelle und kontrastverstarkte
Ultraschallaufnahmen verwendet. Obwohl mitunter recht gute VVorhersagegenauigkeiten erzielt worden
sind (86, 7% fur triple negativ), wurden 6 Kategorien bei einer recht kleinen Probenanzahl unterschieden,
was auf eine geringe Verallgemeinerbarkeit der Ergebnisse hindeutet. Zudem gilt die ultraschallbasierte
Diagnostik als stark untersucherabhdngig. Ein anderer Ansatz von Cao et al. (2022) untersuchte, ob
habitat-basierte Radiomics in der Lage ist, den EGFR-Mutationsstatus in Hirnmetastasen von primaren
Lungenadenokarzinomen vorherzusagen, wobei das beste externe Validierungsmodell einen AUC von
0,9 erreichte (Cao, Pang et al. 2022). Positiv hervorzuheben bei dieser Studie ist, dass es sich um eine

Multi-Center Studie handelte und eine recht grofl3e Patientenzahl eingeschlossen wurde.
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Obwohl zahlreiche Assoziationen zwischen quantitativen Bildmerkmalen und molekularen
Gewebemerkmalen nachgewiesen wurden (Zhou, Scott et al. 2018), werden Radiomics-basierte
kiinstliche Intelligenzsysteme immer noch h&ufig wegen potenziell nicht reproduzierbarer und
unverstandlicher Entscheidungswege kritisiert. Neben diesen allgemeinen Limitationen in radiomischen
Studien weist unsere Untersuchung folgende spezifische Limitationen auf: (a) Wir haben die
Rezeptorexpressionen nicht nach den Subtypen Luminal A, Luminal B, HER2-Uberexpression und dem
basalen Typ differenziert (Coates, Winer et al. 2015, Lev 2020). Eine solche Klassifizierung wiirde die
Einbeziehung der Ki67-Vorhersage und ein wesentlich komplexeres Klassifizierungsdesign erfordern,
um dem erforderlichen Multiklassenansatz Rechnung zu tragen. Da die Anzahl der Klassen und der
Umfang der verfligbaren Trainingsstichproben maRgeblich die Vorhersageleistung bestimmen, wirde
ein solcher Ansatz entweder eine erhebliche Ausweitung des Stichprobenumfangs erfordern oder die
Leistung des Klassifikators potenziell negativ beeintrachtigen. (b) Es kann nicht ausgeschlossen werden,
dass einige Patienten in dem Kollektiv bereits wahrend der Entwicklung der Hirnmetastasen einer
systemischen Therapie zugefiihrt waren. In diesen Féllen war die Therapie nicht metastasenspezifisch
wie zum Beispiel die Radiochirurgie, die hypothetisch zu einer Veranderung der radiomischen
Signaturen flihren kénnte. (c) Wir definierten die Grundwahrheit fur das Training der Klassifikatoren
anhand von Pathologieberichten von Hirnmetastasen, sofern diese verfugbar waren, andernfalls
verwendeten wir Primartumorbiopsien. Dieses Vorgehen ist darauf zurlckzufihren, dass
metastasenspezifische Pathologieberichte nur fiir 38 der 106 eingeschlossenen Patienten verfligbar
waren. Jedoch ist weder zwangslaufig davon auszugehen, dass der Rezeptorstatus zwischen Primarius
und Metastase gleich ist, noch ist zwangslaufig davon auszugehen, dass der Rezeptorstatus zwischen
verschiedenen Metastasen bei einem Patienten gleich ist (Hoefnagel, van der Groep et al. 2013,
Schrijver, Suijkerbuijk et al. 2018). Geht man von einer Gesamt-Rezeptor-Konversionsrate von 20 %
aus, so konnte eine entsprechend falsch definierte Grundwahrheit in 20 % der Félle die beobachteten
Klassifizierungsfehler von 16 % (ER+), 26 % (PR+) und 24 % (HER2+) teilweise erklaren. (d) Niedrig
aufgeldste Bilder wurden von der Studie ausgeschlossen, um die Aussagekraft der Texturanalyse zu
verbessern. Die Einbeziehung niedrig aufgelOster Bilder wirde die Vorhersageleistung potenziell
verringern, da Texturmerkmale wesentlich zur Vorhersagekraft des Modells beitragen. (e) Eine
Ausweitung der Anzahl eingeschlossener Patienten wirde die Verallgemeinerbarkeit der Ergebnisse
weiter erhohen. Kleine StichprobengrdRen sind ein allgemeines Problem bei der Radiomics-Analyse
und sind auf die begrenzte Verfligbarkeit von standardisierten und kommentierten multizentrischen
Bildgebungsdatensatzen zurtickzufiihren. Dennoch deutet die durchgefiuhrte Bewertung der
Modellstabilitat auf eine ausreichende Robustheit der Ergebnisse hin, um die Machbarkeit und die
Grenzen Bildgebungsmarker-basierter Vorhersagen des Rezeptorstatus zu bewerten. In Zukunft kbnnten
standardisierte Datenbanken wie The Cancer Imaging Archive (TCIA) oder Open-i (NLM) weiter
ausgebaut und verbessert werden und so die Integration von bildgebenden Technologien, Radiomics

und kiinstlicher Intelligenz in die klinische Routine erleichtern. Sie bieten eine solide Grundlage fiir die
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Entwicklung und Validierung neuer diagnostischer Ansétze, férdern die Zusammenarbeit zwischen
Forschern und verbessern letztendlich die klinische Versorgung von Krebspatienten.

Zukinftige Studien kénnten das volle Potenzial der auf kiinstlicher Intelligenz basierenden Vorhersage
des Rezeptorstatus durch eine wesentliche VergrofRerung der Studienpopulation, die Einbeziehung
weiterer klinischer Befunde, die Verwendung standardisierter hochauflésender Bilder, die umfassende
Integration ausschliefflich metastasenbezogener histopathologischer Befunde und die Anpassung des
Klassifikator-Designs fiir die Unterscheidung von Subtypen gemdl dem St. Gallen-Konsens
untersuchen. Dartiber hinaus konnten zukiinftige Studien weitere Anwendungsbereiche erforschen,
einschlieBlich der Vorhersage des Rezeptorstatus fir Leber- und Knochenmetastasen und der

Anpassung des Algorithmus an andere Primartumore.

6 Schlussfolgerung

Wir stellten die Hypothese auf, dass quantitative Bildmerkmale, die aus multiparametrischen Standard-
MR-Scans extrahiert wurden, zur nicht-invasiven Bestimmung des Rezeptorstatus von Hirnmetastasen
bei Patienten und Patientinnen mit metastasiertem Brustkrebs verwendet werden koénnen. Unsere
Ergebnisse deuten darauf hin, dass auf maschinellem Lernen basierende Algorithmen den
Rezeptorstatus mit AUCs von 0,82 fiir ER+ -Metastasen, 0,73 fur PR+ -Metastasen und 0,74 fir HER2+
-Metastasen vorhersagen konnen. Die beobachteten engen Konfidenzintervalle und geringen
Standardabweichungen der ROC-Kurven trotz der Verwendung heterogener MRT-Daten (Scanner-
Modell, Scanner-Protokoll, Auflésung) weisen auf eine hohe Stabilitat der Vorhersageleistung in den
Trainings-/Validierungssatzen hin. Vielversprechende AUC-Werte von deutlich tber 0,5 in der
unabhéngigen Testgruppe bestédtigen die urspringliche Hypothese. Unsere Studie zeigt, dass der
vorgeschlagene Ansatz ein nicht-invasives Tracking der Rezeptorexpressionen bei Patienten mit
metastasiertem Brustkrebs ermdéglichen kdnnte.

Zukunftige Studien kénnten das volle Potenzial der auf kiinstlicher Intelligenz basierenden Vorhersage
des Rezeptorstatus bei Hirnmetastasen von Brustkrebspatientinnen erforschen und diesen Ansatz auf
andere Bereiche wie Leber- oder Knochenmetastasen ausdehnen, was insgesamt die Aussichten fir

Patienten mit metastasierten Krebserkrankungen verbessern konnte.

35



7 Zusammenfassung

Purpose: Es wird die Machbarkeit der Unterscheidung von histologischen Subtypen basierend auf dem
Rezeptorstatus (ER, PR, HER) von Brustkrebs-Hirnmetastasen mithilfe von Radiomics MRT-
Bildmerkmalen in bindren Machine-Learning-Modellen fur Patienten mit unbekanntem Rezeptorstatus

zum Zeitpunkt der Diagnosestellung untersucht.

Materialien und Methoden: Die retrospektive Analyse basiert auf Bilddaten von 412 Hirnmetastasen
von 106 Patienten, die zwischen September 2007 und September 2021 gewonnen wurden.
Einschlusskriterien waren: diagnostizierte zerebrale Metastasen von Brustkrebs; histopathologische
Berichte tiber den Progesteron- (PR), Ostrogen- (ER) und humanen epidermalen Wachstumsfaktor 2-
(HER2) Rezeptorstatus; und Verfligbarkeit von MR-Bildgebungsdaten. Insgesamt wurden 3367
guantitative Merkmale von T1-kontrastverstarkten, T1-nativen und FLAIR-Bildern und das
entsprechende  Patientenalter mit Hilfe von Random-Forest-Algorithmen bewertet. Als
Bewertungsgrundlage wurde die Receiver-Operating-Characteristic Area-under-the-Curve (ROC AUC)
verwendet. Die Bedeutung der einzelnen Merkmale wurde anhand von Gini-Impuritatsmalien bewertet.
Die Vorhersageleistung wurde mit 10 permutierten 5-fachen Kreuzvalidierungssatzen getestet, wobei

die 30 wichtigsten Merkmale jedes Trainingssatzes verwendet wurden.

Ergebnisse: Die Receiver-Operating-Characteristic Areas-under-the-Curve der Validierungssets
betrugen 0,82 (95% Konfidenzintervall [0,78; 0,85]) fur ER+, 0,73 [0,69; 0,77] fir PR+ und 0,74 [0,70;
0,78] fir HER2+ und unterscheiden sich signifikant von einer Zufallsverteilung.

Schlussfolgerung: Durch den Einsatz von Machine-Learning-Techniken und der Analyse quantitativer
Bildmerkmale aus Routine cMRT-Bildern ist es méglich, den Tumorrezeptorstatus von Hirnmetastasen

bei Brustkrebspatienten mit hoher Genauigkeit vorherzusagen.
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8 Abstract

Purpose: The feasibility of distinguishing histologic subtypes based on receptor status (ER, PR, HER)
of breast cancer brain metastases using radiomics MR image features in binary machine learning models

for patients with unknown receptor status at diagnosis is investigated.

Materials and Methods: This retrospective analysis is based on 412 brain metastases samples from
106 patients acquired between 09/2007 and 09/2021. Inclusion criteria were as follows: diagnosed
cerebral metastases from breast cancer; histopathology reports on progesterone (PR), estrogen (ER), and
human epidermal growth factor 2 (HERZ2) receptor status; and availability of MR imaging data. In total,
3367 quantitative features of T1 contrast-enhanced, T1 non-enhanced, and FLAIR images and
corresponding patient age were evaluated utilizing random forest algorithms. The receiver operating
characteristic area under the curve (ROC AUC) was used as the basis for evaluation. Feature importance
was assessed using Gini impurity measures. Predictive performance was tested using 10 permuted 5-

fold cross-validation sets employing the 30 most important features of each training set.

Results: Receiver operating characteristic areas under the curve of the validation sets were 0.82 (95%
confidence interval [0.78; 0.85]) for ER+, 0.73 [0.69; 0.77] for PR+, and 0.74 [0.70; 0.78] for HER2+

and differ significantly from a random distribution.

Conclusion: Observations indicate that MR image features employed in a machine learning classifier
could provide high discriminatory accuracy in predicting the receptor status of brain metastases from

breast cancer.
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9 Abkulrzungsverzeichnis
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