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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 

standardmäßig im klinischen Alltag erhoben wird (Guiot, Vaidyanathan et al. 2022). Die 

Anwendungsgebiete für Radiomics sind vielfältig und umfassen verschiedene Bereiche der 

medizinischen Bildgebung. Beispielsweise kann Radiomics in der Krebserkennung- und 

Charakterisierung, in der Therapieplanung und Überwachung, zur Prognose- und Risikobewertung und 

als prädiktive Diagnostik oder zur Identifizierung bildbasierter Biomarker eingesetzt werden (Gillies, 

Kinahan et al. 2016). Während in der konventionellen radiologischen Befundung vorwiegend 

semantische Merkmale wie Form, Kontrastmittelverhalten und Lokalisation einer Läsion betrachtet 

werden und es inter- und intra-Rater spezifische Variabilität gibt, werden in radiomischen Merkmalen 

quantitative Gewebe- und Läsionseigenschaften wie Heterogenität und Form erfasst. Diese können 

allein oder in Kombination mit demografischen, histologischen, genomischen oder proteomischen 

Daten zur Lösung 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, einschließlich komplexer 

Muster, die für das menschliche Auge schwer zu erkennen oder zu quantifizieren sind (Aerts 2016, 

Gillies, Kinahan et al. 2016). Es wird daher versucht, die gegebenen Bildinformationen möglichst 

vollständig, quantitativ und standardisiert zu erfassen. Die extrahierten radiomischen Bildeigenschaften 

lassen sich grundsätzlich in 3 Hauptmerkmalsklassen einteilen: Form, statistische Verteilung der 

Grauwerte und Textur (Haralick, Shanmugam et al. 1973). Die erhobenen Bildinformationen werden 

anschließend maschinellen Lernalgorithmen (ML) in Form von Trainings-/Validierungs-/ und 

Testdatensätzen zugeführt. Ein Modell, das diskrete Kategorien (manchmal auch als Klassen 

bezeichnet) erzeugt, wird als Klassifizierungsalgorithmus bezeichnet. Beispiele für 

Klassifizierungsalgorithmen sind solche, die vorhersagen, ob ein Tumor gutartig oder bösartig ist. Die 

zugrunde liegende Tumorbiologie kann die physikalischen Eigenschaften des Gewebes verändern, was 

sich auf die Muster der Bildpixel und somit auf die radiometrischen Merkmale auswirkt (Abbasian 

Ardakani, Bureau et al. 2022). Ein Modell, das eine Vorhersage für einen kontinuierlichen Wert liefert, 

wird als Regressionsalgorithmus bezeichnet. Im ML könnte ein Algorithmus, der als 
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Regressionsalgorithmus bezeichnet wird, verwendet werden, um die Lebenserwartung einer Person oder 

die verträgliche 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 können sowohl als Klassifikations- als auch Regressionsverfahren konzipiert 

sein. Im Fall dieser Arbeit lieferten die RFs zwar zunächst kontinuierliche Werte in Form von 

Wahrscheinlichkeiten als Output, diese wurden jedoch anschließend mithilfe von Thresholds in Klassen 

binarisiert. RF Klassifikatoren haben den Vorteil, dass sie nicht zum „Overfitting“ neigen und dass sie 

viele heterogene Prädiktoren miteinschließen können (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 können sowohl im „Supervised Learning“ als auch im 

„Unsupervised Learning“ eingesetzt werden. Radiomics und ML können also für die Extraktion und 

Kategorisierung von großen Datenmengen für prädiktive oder prognostische Fragestellungen benutzt 

werden. In einer Studie konnte gezeigt werden, dass mithilfe einiger extrahierter Bildfeatures über 80% 

des Genexpressionsmusters eines hepatozellulären Karzinoms vorhergesagt werden konnten (Kumar, 

Gu et al. 2012). Dieser sich entwickelnde Zweig von Radiomics, der bildgebende Merkmale mit der 

Genexpression verknüpft, ist heute als Radiogenomik bekannt (Lo Gullo, Daimiel et al. 2020). 

Trotz der rasant zunehmenden Forschung und dem großen Potential von Radiomics und ML bestehen 

einige Herausforderungen. Als häufiger Kritikpunkt wird die mögliche Instabilität einiger extrahierter 

Bildmerkmale angesehen, welche von vielen Faktoren abhängig 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 regelmäßig 

angeführter Kritikpunkt ist, dass Modelle, die auf sehr heterogenen Daten trainiert wurden, aufgrund 

von möglichen patientenspezifischen Confoundern (z.B. Alter, Geschlecht) schlechtere 

Prädiktionsgüten aufweisen als Modelle, die auf einem homogenen, stratifizierten Patientenkollektiv 

trainiert wurden (Hu, Yoon et al. 2019). Eine entsprechende Strategie könnte also sein, individuelle 

Modelle für bestimmte Patientenkollektive zu etablieren, um eine bestmögliche Prädiktion für den 

einzelnen Patienten zu erzielen (Kniep 2020). Zudem bewerten viele Untersuchungen hauptsächlich die 

Leistung von Prädiktionsmodellen auf Kohortenebene. Für 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 regelmäßig 

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, Gabryś 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 bewältigen und die 

Techniken im klinischen 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 gesundheitsbezogene Lebensqualität 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 für 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 

Östrogenrezeptors-alpha (ER), des Progesteronrezeptors (PR) und des humanen epidermalen 

Wachstumsfaktor-Rezeptor 2 (HER2) des Primärtumors zu den wichtigsten Determinanten für gezielte 

Behandlungsschemata gezählt (Gennari, Andre et al. 2021). Als gezielte Therapien werden unter 

anderem Aromatasehemmer, Östrogenrezeptormodulatoren, CDK4/6-Inhibitoren und monoklonale 

Antikörper gegen HER2 oder gegen den vaskulären endothelialen Wachstumsfaktor (VEGF) eingesetzt. 

Im Falle einer metastasierten Erkrankung basieren therapeutische Entscheidungen häufig auf den 

Rezeptorexpressionen des Primärtumors. Resektionen und Biopsien von Hirnmetastasen können 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 et al. 2018, Ute-Susann 

Albert 2021). Diesbezüglich haben mehrere Studien gezeigt, dass Metastasen eine beträchtliche 

Tendenz zu Mutationen in ihrer Rezeptorexpression aufweisen, was häufig zu einem abweichendem 

Rezeptorstatus im Vergleich zum Primarius führt (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 durchgeführte Meta-Analyse ergab folgende Raten für die Rezeptorkonversion bei 

Patientinnen mit metastasiertem Brustkrebs gegenüber der Rezeptorexpression des Primärtumors: Für 

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 bestätigen (Gennari, Andre et 

al. 2021). Jüngste Aktualisierungen erweitern diesen Ansatz und empfehlen auch eine erneute 

Bewertung der metastatischen Rezeptorexpressionen im Verlauf, wenn dies klinisch möglich 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 

durchführbar (Schrijver, Suijkerbuijk et al. 2018). Diesen Patienten könnte in Zukunft die nicht-invasive 

Bestimmung des Rezeptorstatus mithilfe fortschrittlicher radiologischer Bildgebung und 
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Auswertungstechniken helfen. Ein solcher Ansatz könnte eine kontinuierliche Überwachung der 

Rezeptorexpression und eine dynamische Anpassung der angewandten gezielten Behandlungsoptionen 

ermöglichen. Eine Bestimmung und fortlaufende Überwachung des Rezeptorstatus der Metastasen wäre 

so zu niedrigeren Kosten und mit einem geringen Risiko möglich. Die Metastase kann ganzheitlicher 

als bei der Biopsie bewertet werden und schnellere Kontrollen wären möglich (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 Läsionen verwendet 

werden können. 

 

3 Material und Methoden 
 

3.1 Patientenkollektiv 

 
Die retrospektiv durchgeführte 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 Übereinstimmung mit der Deklaration von Helsinki 

durchgeführt. Eine Übersicht der in dieser Arbeit durchgeführten 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 

Universitätsklinikums Hamburg-Eppendorf vorstellig wurden. Bei den eingeschlossenen Patienten und 

Patientinnen wurde der Rezeptorstatus des Tumors durch Biopsie des Primarius und anschließende 

histologische Aufarbeitung gesichert, in einigen Fällen 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 Vorbehandlung potenziell zu 

einer Veränderung der radiomischen Signatur führt. Eine Übersicht des Patientenkollektivs ist in Tabelle 

1 dargestellt.  
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Abbildung 1: Übersicht des durchgeführten Algorithmus für die Rezeptorstatus-Vorhersage. T1w CE, 

kontrastverstärkte T1-gewichtete MR-Bilder; T1w NE, nicht kontrastverstärkte T1-gewichtete MR-Bilder, 

FLAIR, flüssigkeitsabgeschwächte Inversionserholung; ER, Östrogenrezeptor; PR, Progesteronrezeptor; HER2, 

humaner epidermaler Wachstumsfaktorrezeptor 2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Anzahl an Alter der 
Stichprobenpatienten 

Anzahl Metastasen der 
Stichprobenpatienten 

 Metastasen Patienten Mean Min Max Mean Min Max 

Alle 
Patienten 

412 106 
30*     76** 

55.9 33 84 5.4 1 66 

Classifier 
1 (ER) 

Total Samples       

ER+ 190 53 58.3 33 76 4 1 63 
ER- 222 53 53.9 36 79 5.9 1 66 

Classifier 
2 (PR) 

Total Samples       

PR+ 147 37 59.5 39 76 4.5 1 63 
PR- 265 69 53.9 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 
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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 

(0,1 mmol/kg Körpergewicht) wurden entweder kontrastmittelverstärkte 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-Gerät 

und spiegeln die Vielfalt der Bilddaten in der klinischen Praxis wider. 

Die Segmentierungen der Hirnmetastasen wurden anhand der kontrastverstärkten T1-Bilder 

durchgeführt. Hierfür 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 überlappenden ROIs gebildet und als 

finale Konsensus-ROIs 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). Anschließend wurden die Bilddaten N4ITK-verzerrungskorrigiert 

(Tustison, Avants et al. 2010) und mittels „piecewise linear histogram matching“ intensitätsnormalisiert 

(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 bestätigt. 
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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 

Merkmalsausprägungen zu erhalten, wurden Kriterien für die Mindestgröße einer Metastase festgelegt, 

um sie in die Analyse einzuschließen. Bei Patienten und Patientinnen, die mehr als 10 Hirnmetastasen 

aufwiesen, wurden nur die 10 größten Hirnmetastasen eingeschlossen, um cluster-korrelierte Daten zu 

vermeiden. Insgesamt wurden 3368 Bildmerkmale (erster Ordnung/statistische Verteilung der 

Grauwerte, Textur, Form) für 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 für maschinelles 

Lernen und zur prädiktiven Datenanalyse. Zur Klassifikation wurde ein Ensemble-begründeter Random 

Forest (RF) benutzt. RF Algorithmen weisen einige Vorteile gegenüber anderen Ansätzen auf: (a) RF 

Algorithmen verfügen über einfacher nachvollziehbare Entscheidungswege und sind keine schwer zu 

entschlüsselnden „Black-Boxen“ wie neuronale Netze (Zhang, Beck et al. 2018). (b) Der Algorithmus 

erfordert keine Normalisierung der unabhängigen Variablen (Kniep 2020). (c) Aufgrund des Gesetzes 

der großen Zahlen neigen sie nicht zum „Overfitting“ und können viele heterogene Prädiktoren 

miteinschließen (Breiman 2001, Sarica, Cerasa et al. 2017). (d) Sie sind relativ robust gegenüber 

Ausreißern und Rauschen. (e) Sie liefern nützliche interne Schätzungen zu Fehler, Stärke, Korrelation 

und Bedeutung der Variablen (Breiman 2001). Da sich in unseren Datensätzen multiple Metastasen 

einzelner Patienten befinden, kann dies potenziell zu cluster-korrelierten Überschätzungen der 

Ergebnisse führen. Von Karpievitch et al. wurde gezeigt, dass RF Algorithmen weniger anfällig 

gegenüber cluster-korrelierten Daten sind (Karpievitch, Hill et al. 2009). 

In unserer Studie wurden drei Klassifikatoren trainiert: Klassifikator 1, für die Unterscheidung von 

Östrogenrezeptor-positiven versus -negativen Metastasen; Klassifikator 2 für die Unterscheidung von 

Progesteronrezeptor-positiven versus -negativen Metastasen; Klassifikator 3 für die Unterscheidung von 

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

 

3.4 Selektion quantitativer Bildmerkmale, Modellhyperparameter 

 
Die Vorhersagekraft der verwendeten Bildmerkmale wurde für jeden Trainingsdatensatz separat auf der 

Grundlage von Gini-Verunreinigungsmaßen berechnet (Louppe 2013). Die Gini-Verunreinigung zeigt, 

wie gut ein Merkmal die Gesamtstichproben der binären 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 

Überanpassung des Modells mit zu vielen Merkmalen, beschränkten 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 Evaluierungsläufen 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 

Entscheidungsbäumen. 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 gemäß gängigen Standardparameterwerten festgelegt. So wurde die Anzahl der Bäume 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 gängige Praxis etabliert. Die finale Klassifizierungsleistung wird jedoch insgesamt nur 

geringfügig von der Hyperparameteroptimierung beeinflusst beziehungsweise befinden sich mit den 

Standardeinstellungen in den meisten Fällen nahe des Optimums (Bernard, Heutte et al. 2009, Probst, 

Bischl et al. 2018). 

 

3.5 Erstellung der Trainings- und Testsets 

 
Für das Training der Klassifikatoren sowie für die statistische Auswertung wurden aus den 412 

Metastasen zehn stratifizierte 5-fache Kreuzvalidierungssets gebildet, die zufällig ausgewählt wurden. 

Die Kreuzvalidierung ist ein Ansatz zur mehrfachen Nutzung von Trainings- und 

Genauigkeitsbewertungsstichproben, wodurch die Zuverlässigkeit der Ergebnisse verbessert werden 

kann (A. Ramezan, A. Warner et al. 2019). Um eine mögliche Überschätzung der Klassifikationsleistung 

bei cluster-korrelierten Daten zu vermeiden, wurden für Patienten mit mehreren Metastasen die 

quantitativen Bildmerkmale entweder vollständig dem Test- oder dem Trainingsdatensatz zugeordnet. 

Die Performance des Modells wurde ausschließlich anhand der unabhängigen Validierungs-

/Testdatensätze 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) zurückgegriffen. Eine ROC-Kurve ist eine grafische Darstellung der 

Leistungsfähigkeit eines binären Klassifizierungsmodells für 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 H0: AUC = 0,5 berücksichtigt, was 

bedeutet, dass die Vorhersage der Klassifikatoren zufällig wäre (Mason and Graham 2002). 
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Klassifizierungsinstabilitäten wurden durch die 10-fache Ziehung von 5 Kreuzvalidierungssätzen 

evaluiert.  

Weiterhin wurde der maximale Matthew Korrelationskoeffizient (MCC) berechnet und die ROC-

Kurven an diesen Punkten analysiert. Der MCC berücksichtigt alle Felder der Konfusionsmatrix und 

darüber hinaus den positiven und negativen prädiktiven Wert (Chicco and Jurman 2023). Er wird daher 

für unvoreingenommene Vergleiche von binären Klassifikatoren favorisiert (Powers 2020). 

Konfidenzintervalle (CIs) für Sensitivitäten und Spezifitäten 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 kontrastverstärkte, T1 native und FLAIR MRT-Sequenzen von 412 

Metastasen von 106 Patienten und Patientinnen mit Hirnmetastasen durch primären Brustkrebs. Das 

Trainingsset schloss 329 Samples, dass unabhängige Validierungs-/Testset schloss 83 Samples in einem 

von zehn zufälligen Kreuzvalidierungs-Testdurchläufen ein. 

 

4.2 Östrogenrezeptor 

 
Die ROC-AUC in den Validierungssets für 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 Spezifität von 68 % (95 % CI [65 %; 71 %]) bei einer Sensitivität 

von 84 % (95 % CI [81 %; 88 %]). Darüber hinaus lagen der positive prädiktive Wert (PPV) und der 

negative prädiktive 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 Spezifitäten von 82 % (95 % CI [77 %; 85 %]) bei Sensitivitäten 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 Spezifitäten von 84 % (95 % CI [81 %; 88 %]) bei Sensitivitäten 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 zufällig gezogenen 5-fachen Kreuzvalidierungssätzen in 10 Durchläufen 

bestätigte die geringe Variabilität der Ergebnisse, was auf eine stabile Modellleistung hindeutet. Die 

ROC-AUCs der unabhängigen Validierungs-/Testdatensätze lagen für alle drei Klassifikatoren bei > 0,5 

mit P-Werten < 0,05. Die Nullhypothese einer zufälligen Vorhersage durch die Klassifikatoren konnte 

daher verworfen werden. 

 

 

  Matthews Korrelationskoeffizient (MCC) am maximalen Arbeitspunkt 

Rezep
tor 

Status 

AUC 
[95% CI] 

Sensitivität 
[95% CI] 

Spezifität 
[95% CI] 

PPV 
[95% CI] 

NPV 
[95% CI] 

Genauigkeit 
[95% CI] 

MCC 
[95% CI] 

 5-fache Kreuzvalidierung (n = 412 Samples) 

ER+ 
0,82  

[0,78; 0,85] 
84%  

[81%; 88%] 
68%  

[65%; 71%] 
69%  

[67%; 72%] 
84%  

[82%; 88%] 
76%  

[73%; 78%] 
0,53  

[0,49; 0,58] 

PR+ 
0,73  

[0,69; 0,77] 
59%  

[56%; 64%] 
82%  

[77%; 85%] 
69%  

[67%; 76%] 
74%  

[70%; 76%] 
72%  

[69%; 75%] 
0,42  

[0,37; 0,48] 

HER2+ 
0.74  

[0,70; 0,78] 
61%  

[57%; 65%] 
84%  

[81%; 88%] 
73%  

[72%; 80%] 
76%  

[74%; 78%] 
75%  

[73%; 76%] 
0,47  

[0,45; 0,52] 

 
Tabelle 2: Metriken zur Klassifizierungsleistung der unabhängigen Validierungssätze. Metriken der 

Klassifizierungsleistung der Klassifikatoren des maschinellen Lernens. Die Klassifikator-Metriken sind an den 

Cut-off-Punkten entsprechend dem maximalen Matthews-Korrelationskoeffizienten dargestellt. AUC, Fläche 

unter der Kurve; ER, Östrogenrezeptor; PR, Progesteronrezeptor; HER2, humaner epidermaler 

Wachstumsfaktor-Rezeptor 2; PPV, positiver prädiktiver Wert; NPV, negativer prädiktiver Wert; MCC, 

Matthews-Korrelationskoeffizient; CI, Konfidenzintervall. 

 

4.5 Merkmalswichtigkeit und radiomische Signatur 
 

Die Wichtigkeit einzelner radiomischer Merkmale wurden mit den Gini-Verunreinigungsmaßen 

bestimmt. Bei der Analyse wurden die 100 wichtigsten Merkmale für ER, PR und HER2 betrachtet. 

Unter den 100 wichtigsten Bildmerkmalen gab es für alle Klassifikatoren nur 2 Übereinstimmungen: 

„FLAIR Wavelet-HHL Firstorder Range“ und „T1CE Wavelet-HLL Firstorder Skewness“. Vergleicht 

man jedoch nur die Klassifikatoren für PR und HER2, stimmten 98 der 100 wichtigsten Bildmerkmale 

überein. Die Wichtigkeit der verschiedenen MRT-Sequenzen waren insgesamt ähnlich verteilt. In 

unseren Studiendaten schien für PR und HER2 die T1 nicht kontrastmittelverstärkten Sequenzen einen 

leicht stärkeren Beitrag zu leisten (36% der gesamten Vorhersageleistung) und für ER lieferten die 

FLAIR-Sequenzen den größten 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 Vorhersageleistung). 

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 

räumliche Lage eines Pixels und der Frequenzbereich die Intensitäts- 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 größten Einfluss gegenüber 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. Außerdem deutet die 

Betrachtung der 10 wichtigsten Merkmale bei der ER-Klassifikation an, dass ER-positive Metastasen 

eine höhere Zonen-Entropie aufweisen. Die Zonen-Entropie misst die Unsicherheit/Zufälligkeit in der 

Verteilung der Zonengrößen und Graustufen. Ein höherer Wert weist auf eine größere Heterogenität in 

den Texturmustern hin. Die radiomischen Signaturen der 10 wichtigsten Merkmale für PR/HER2 

bestätigen ähnliche Prädiktor-Verteilungen für PR und HER2 -Metastasen, aber das Gesamtbild der 

Verteilungen der einzelnen Prädiktoren 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 Intensitätswerte 

vom Mittelwert des Bildfeldes, weist für PR-positive und HER2-positive Metastasen wesentlich höhere 

Werte auf als für PR-negative und HER2-negative Metastasen. Dennoch zeichnet sich dieser Prädiktor 

in beiden Fällen durch eine recht hohe Variabilität 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 standardmäßigen 

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 prädiktieren können und AUCs von 

0,82 für ER+ -Metastasen, 0,73 für PR+ -Metastasen und 0,74 für HER2+ -Metastasen erreichen. Die 

Studie zeigt, dass ein Ansatz mit künstlicher Intelligenz das Potenzial hat, die Rezeptorexpressionen bei 

Patienten mit metastasiertem Brustkrebs nicht-invasiv zu bestimmen. Angesichts des verwendeten 

Kreuzvalidierungsansatzes und der Heterogenität der Bilddaten in Bezug auf Scanner-Modell, 
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Aufnahmeauflösung und Protokoll können wir davon ausgehen, dass die Ergebnisse gut 

verallgemeinerbar sind (Kniep 2020). 

In den letzten Jahren haben die Fortschritte bei den zielgerichteten Behandlungsmöglichkeiten für 

Patienten und Patientinnen mit primärem und fortgeschrittenem Brustkrebs dazu geführt, dass die 

Expression des Rezeptorstatus des Primärtumors zu einer wichtigen Determinante der 

Therapieschemata geworden ist, was zu einer deutlichen Verbesserung der Behandlungsergebnisse 

geführt hat (Senkus, Kyriakides et al. 2015, Cardoso, Paluch-Shimon et al. 2020, Lev 2020). Mit 

folgenden beschriebenen Häufigkeiten werden jedoch Rezeptorstatuskonversionen beobachtet: 19,3 % 

für ER, 30,9 % für PR und 10,3 % für HER2 -Expressionen (Schrijver, Suijkerbuijk et al. 2018). Auch 

in unserer Subgruppenanalyse von Patienten und Patientinnen, für 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 

könnte in zwei möglichen Szenarien erhebliche Auswirkungen haben: Im Falle von Mutationen, die zu 

einer Zunahme der Rezeptorexpression führen, 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 unnötige Kosten für die Medikation und sind den 

medikamentenassoziierten Nebenwirkungen ausgesetzt. Zum Beispiel kann die Einnahme eines 

Östrogen-Rezeptor-Modulators wie Tamoxifen das Risiko eines Endometriumkarzinoms in bestimmten 

Patientengruppen erhöhen (Early Breast Cancer Trialists' Collaborative, Darby et al. 2011).   

Bislang gibt es jedoch keine randomisierten, kontrollierten, studienbasierten Belege für ein verbessertes 

Überleben von Patienten mit Therapieanpassungen entsprechend dem Rezeptorstatus ihrer Metastasen 

(Cardoso, Paluch-Shimon et al. 2020). Dennoch wird in den jüngsten Leitlinien empfohlen, (a) den 

Rezeptorstatus der metastasierten Läsion 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 Läsion abzustimmen (Gennari, Andre et al. 2021) oder jede positive 

Rezeptorexpression aus Metastasen oder Primärtumorbiopsien zu berücksichtigen (Cardoso, Paluch-

Shimon et al. 2020). Biopsien und Rebiopsien können jedoch nur dann durchgeführt werden, wenn die 

betreffende Läsion zugänglich ist und unerwünschte Wirkungen in einem angemessenen Verhältnis 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 erfüllt. Die 

hier vorgeschlagene Methode zur nicht-invasiven Bestimmung des Rezeptorstatus auf der Grundlage 

von bildgebenden Biomarkern, die aus Standard-MR-Hirnscans abgeleitet werden, könnte daher (a) das 

therapeutische Management verbessern, indem sie eine Überwachung des Rezeptorstatus bei hohen 

Frequenzen ermöglicht und eine flexible Therapieoptimierung erlaubt, (b) das allgemeine Verständnis 

der Mechanismen der Rezeptorkonversion verbessern und (c) weitere Erkenntnisse über die 

Auswirkungen der Rezeptordivergenz und der angewandten zielgerichteten Therapieschemata auf das 
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Gesamtüberleben 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 Rückschlüsse auf die   Prognose ziehen, wobei Metastasen mit höherer Entropie und 

geringerer Homogenität eine verbesserte Überlebenschance hatten (Beckers, Trebeschi et al. 2018). 

In unserer Studie zeigten die Ergebnisse der Trainings-/Validierungsanalyse eine Überlegenheit 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 Primärtumoren (Luo, Xie et 

al. 2022), was auf das Vorhandensein von mehr heterogenen Bildgebungsmerkmalen bezogen auf den 

HER2-Status in diesen Läsionen hindeutet. Diese Hypothese wird durch den Vergleich der 

Werteverteilungen der 10 wichtigsten Histogramm-basierten Prädiktoren, die vom ER-Klassifikator 

verwendet werden, mit den Werteverteilungen von PR- und HER2-Metastasen gestützt: Entsprechende 

Prädiktoren in PR-positiven und HER2-positiven Läsionen weisen eine wesentlich höhere Variabilität 

und damit eine geringere Aussagekraft auf als in ER-positiven Tumoren. Zudem scheinen FLAIR-

Sequenzen eher für die Differenzierung von ER-Metastasen geeignet zu sein; ER-positive Metastasen 

könnten ein spezifisches ödem-assoziiertes Muster bilden, welches für den maschinellen 

Lernalgorithmus sichtbar ist. 

Bislang wurden nur wenige Ansätze für 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) durchgeführt (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 Primärtumoren verglichen. Die Studie 

ergab AUCs von 0,89, 0,88 und 0,87 für die ER, PR und HER2 -Status sowie eine Rezeptordiskordanz 

zwischen Metastase und Primarius von 27,5 % für ER/PR und 5 % für 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 primärem Brustkrebs 

möglich ist (Gong, Li et al. 2023). Hierfür wurden konventionelle und kontrastverstärkte 

Ultraschallaufnahmen verwendet. Obwohl mitunter recht gute Vorhersagegenauigkeiten erzielt worden 

sind (86,7% für 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 untersucherabhängig. Ein anderer Ansatz von Cao et al. (2022) untersuchte, ob 

habitat-basierte Radiomics in der Lage ist, den EGFR-Mutationsstatus in Hirnmetastasen von primären 

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 große 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 

künstliche Intelligenzsysteme immer noch häufig wegen potenziell nicht reproduzierbarer und 

unverständlicher 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-Überexpression und dem 

basalen Typ differenziert (Coates, Winer et al. 2015, Lev 2020). Eine solche Klassifizierung würde 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 verfügbaren Trainingsstichproben maßgeblich die Vorhersageleistung bestimmen, würde 

ein solcher Ansatz entweder eine erhebliche Ausweitung des Stichprobenumfangs erfordern oder die 

Leistung des Klassifikators potenziell negativ beeinträchtigen. (b) Es kann nicht ausgeschlossen werden, 

dass einige Patienten in dem Kollektiv bereits während der Entwicklung der Hirnmetastasen einer 

systemischen Therapie zugeführt waren. In diesen Fällen war die Therapie nicht metastasenspezifisch 

wie zum Beispiel die Radiochirurgie, die hypothetisch zu einer Veränderung der radiomischen 

Signaturen führen könnte. (c) Wir definierten die Grundwahrheit für das Training der Klassifikatoren 

anhand von Pathologieberichten von Hirnmetastasen, sofern diese verfügbar waren, andernfalls 

verwendeten wir Primärtumorbiopsien. Dieses Vorgehen ist darauf zurückzuführen, dass 

metastasenspezifische Pathologieberichte nur für 38 der 106 eingeschlossenen Patienten verfügbar 

waren. Jedoch ist weder zwangsläufig davon auszugehen, dass der Rezeptorstatus zwischen Primarius 

und Metastase gleich ist, noch ist zwangsläufig 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 könnte eine entsprechend falsch definierte Grundwahrheit in 20 % der Fälle die beobachteten 

Klassifizierungsfehler von 16 % (ER+), 26 % (PR+) und 24 % (HER2+) teilweise erklären. (d) Niedrig 

aufgelöste Bilder wurden von der Studie ausgeschlossen, um die Aussagekraft der Texturanalyse zu 

verbessern. Die Einbeziehung niedrig aufgelöster Bilder würde die Vorhersageleistung potenziell 

verringern, da Texturmerkmale wesentlich zur Vorhersagekraft des Modells beitragen. (e) Eine 

Ausweitung der Anzahl eingeschlossener Patienten würde die Verallgemeinerbarkeit der Ergebnisse 

weiter erhöhen. Kleine Stichprobengrößen sind ein allgemeines Problem bei der Radiomics-Analyse 

und sind auf die begrenzte Verfügbarkeit von standardisierten und kommentierten multizentrischen 

Bildgebungsdatensätzen zurückzuführen. Dennoch deutet die durchgeführte Bewertung der 

Modellstabilität auf eine ausreichende Robustheit der Ergebnisse hin, um die Machbarkeit und die 

Grenzen Bildgebungsmarker-basierter Vorhersagen des Rezeptorstatus zu bewerten. In Zukunft könnten 

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 künstlicher Intelligenz in die klinische Routine erleichtern. Sie bieten eine solide Grundlage für die 
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Entwicklung und Validierung neuer diagnostischer Ansätze, fördern die Zusammenarbeit zwischen 

Forschern und verbessern letztendlich die klinische Versorgung von Krebspatienten.   

Zukünftige Studien könnten das volle Potenzial der auf künstlicher Intelligenz basierenden Vorhersage 

des Rezeptorstatus durch eine wesentliche Vergrößerung der Studienpopulation, die Einbeziehung 

weiterer klinischer Befunde, die Verwendung standardisierter hochauflösender Bilder, die umfassende 

Integration ausschließlich metastasenbezogener histopathologischer Befunde und die Anpassung des 

Klassifikator-Designs für die Unterscheidung von Subtypen gemäß dem St. Gallen-Konsens 

untersuchen. Darüber hinaus könnten zukünftige Studien weitere Anwendungsbereiche erforschen, 

einschließlich der Vorhersage des Rezeptorstatus für Leber- und Knochenmetastasen und der 

Anpassung des Algorithmus an andere Primärtumore.  

 

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 können. Unsere 

Ergebnisse deuten darauf hin, dass auf maschinellem Lernen basierende Algorithmen den 

Rezeptorstatus mit AUCs von 0,82 für ER+ -Metastasen, 0,73 für PR+ -Metastasen und 0,74 für HER2+ 

-Metastasen vorhersagen können. Die beobachteten engen Konfidenzintervalle und geringen 

Standardabweichungen der ROC-Kurven trotz der Verwendung heterogener MRT-Daten (Scanner-

Modell, Scanner-Protokoll, Auflösung) weisen auf eine hohe Stabilität der Vorhersageleistung in den 

Trainings-/Validierungssätzen hin. Vielversprechende AUC-Werte von deutlich über 0,5 in der 

unabhängigen Testgruppe bestätigen die ursprüngliche Hypothese. Unsere Studie zeigt, dass der 

vorgeschlagene Ansatz ein nicht-invasives Tracking der Rezeptorexpressionen bei Patienten mit 

metastasiertem Brustkrebs ermöglichen könnte. 

Zukünftige Studien könnten das volle Potenzial der auf künstlicher 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 für 

Patienten mit metastasierten Krebserkrankungen verbessern könnte. 
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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 binären Machine-Learning-Modellen für 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 über den Progesteron- (PR), Östrogen- (ER) und humanen epidermalen Wachstumsfaktor 2- 

(HER2) Rezeptorstatus; und Verfügbarkeit von MR-Bildgebungsdaten. Insgesamt wurden 3367 

quantitative Merkmale von T1-kontrastverstärkten, 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-Impuritätsmaßen bewertet. 

Die Vorhersageleistung wurde mit 10 permutierten 5-fachen Kreuzvalidierungssätzen 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]) für ER+, 0,73 [0,69; 0,77] für PR+ und 0,74 [0,70; 

0,78] für 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 möglich, 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 (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. 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 Abkürzungsverzeichnis 
 

 
CI  Konfidenzintervall 

ER  Östrogenrezeptor 

FLAIR  Fluid attenuated inversion recovery 

GTV  Gross tumor volume 

HER2  Humaner epidermaler Wachstumsfaktorrezeptor 2 

MCC  Matthew Korrelationskoeffizient 

ML  Machine Learning 

NPV  Negativer prädiktiver Wert 

PPV  Positiver prädiktiver Wert 

PR  Progesteronrezeptor 

ROC AUC Receiver-Operating-Characteristic Area-under-the-Curve 

ROI  Region of interest 

T1 w CE T1 kontrastverstärkt 

T1w KM T1 kontrastverstärkt 

T1 w nativ T1 nicht kontrastverstärkt 

T1 w NE T1 nicht kontrastverstärkt 

VEGF  Vaskulärer endothelialer Wachstumsfaktor 
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