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Deep Learning—Based Automated Thrombolysis

in Cerebral Infarction Scoring
A Timely Proof-of-Principle Study

Maximilian Nielsen®, MSc™; Moritz Waldmann, PhD*; Andreas M. Frolich®, MD; Fabian Flottmann(, MD; Evelin Hristova, MSc;
Martin Bendszus, MD; Fatih Seker{®, MD; Jens Fiehler’®, MD1; Thilo Sentker®, PhD1; Rene Werner®, PhDt

BACKGROUND AND PURPOSE: Mechanical thrombectomy is an established procedure for treatment of acute ischemic stroke.
Mechanical thrombectomy success is commonly assessed by the Thrombolysis in Cerebral Infarction (TICI) score, assigned
by visual inspection of X-ray digital subtraction angiography data. However, expert-based TICI scoring is highly observer-
dependent. This represents a major obstacle for mechanical thrombectomy outcome comparison in, for instance, multicentric
clinical studies. Focusing on occlusions of the M1 segment of the middle cerebral artery, the present study aimed to develop
a deep learning (DL) solution to automated and, therefore, objective TICI scoring, to evaluate the agreement of DL- and
expert-based scoring, and to compare corresponding numbers to published scoring variability of clinical experts.

METHODS: The study comprises 2 independent datasets. For DL system training and initial evaluation, an in-house dataset
of 491 digital subtraction angiography series and modified TICI scores of 236 patients with M1 occlusions was collected.
To test the model generalization capability, an independent external dataset with 95 digital subtraction angiography series
was analyzed. Characteristics of the DL system were modeling TICI scoring as ordinal regression, explicit consideration of
the temporal image information, integration of physiological knowledge, and modeling of inherent TICI scoring uncertainties.

RESULTS: For the in-house dataset, the DL system yields Cohen’s kappa, overall accuracy, and specific agreement values of 0.61,
71%, and 63% to 84%, respectively, compared with the gold standard: the expert rating. Values slightly drop to 0.62/64%/43% to
87% when the model is, without changes, applied to the external dataset. After model updating, they increase to 0.65/74%/60% to
90%. Literature Cohen's kappa values for expert-based TICI scoring agreement are in the order of 0.6.

CONCLUSIONS: The agreement of DL- and expert-based modified TICI scores in the range of published interobserver variability
of clinical experts highlights the potential of the proposed DL solution to automated TICI scoring.

GRAPHIC ABSTRACT: An online graphic abstract is available for this article.

Key Words: angiography, digital subtraction ® deep learning ® ischemic stroke ® middle cerebral artery ® thrombectomy

shown an increased therapeutic efficacy of mechani-  treated patients is continuously expanding.®'°

cal thrombectomy (MT) over intravenous fibrinolysis for
treatment of patients with acute ischemic stroke (AIS)
due to the occlusion of large intracranial vessels.'"™*
Endovascular revascularization is now considered stan-
dard therapy in patients with AlS with large vessel occlu- MT success is usually measured using an ordinal scale,
sions.>® With the growing experience in performing  the Thrombolysis in Cerebral Infarction (TICI) score."

In the past few years, several breakthrough trials have ~ MT, the indication for MT treatment and the number of
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Nonstandard Abbreviations and Acronyms

AlIS acute ischemic stroke

DL deep learning

DSA digital subtraction angiography
MT mechanical thrombectomy

SA specific agreement

TICI Thrombolysis in Cerebral Infarction
mTICI modified TICI

The rating is determined based on the perfusion visible
in time-resolved X-ray digital subtraction angiography
(DSA) image series acquired during the intervention.'2'3
Despite its common use and the coarse distribution of
the categories of the original TICI scale and suggested
modifications (modified TICI [mTICI)],'* expanded TICI'®),
the inter- and intraobserver variability of TICI scoring is
surprisingly high, with corresponding numbers varying
from study to study (Table 1).1375-19

Respective scores are, nevertheless, used for evalu-
ation purposes in clinical studies and as performance
metric in hospitals performing MT. Given the high
interobserver variability, it remains questionable whether
such scores and study results are comparable and
suited for the envisioned purpose if they are assigned
by different physicians and centers. Even if TICl scoring
is performed by specialized CorelLabs, scoring variability
of the CorelLab experts remains challenging. Moreover,
a recent study by Zhang et al?® highlights pronounced
discrepancies between CorelLab-assigned TICI scores
and those assigned by local clinicians directly after the
procedure. Thus, there is the need for an objective, that
is, automatic and deterministic TICI scoring for MT, as
it would address the problem of limited comparability
between studies.?’ However, even in the current age of
deep learning (DL) where neural networks offer a way
to reliably classify complex data, algorithms capable of
exploiting the inherent information of temporal DSA
series have been rarely reported on as of yet. In the
context of TICI scoring, the few existing approaches,
although promising, require a larger amount of user
interaction (expert-based cropping and normalization
of the DSA series,?? delineation of relevant areas?),
rendering them impractical for clinical application
and still dependent on operator-specific input. At the
moment, machine learning in AIS rather focuses on
aspects like outcome prediction,24?® detection of isch-
emig,?® and hemorrhage?” or thrombus localization?
using computed tomography or magnetic resonance
imaging data.?® Reasons for the sparse usage of DSA
image data in machine learning might be due to the
complex nature of angiographic runs. Further, the low
standardization between institutions in acquiring DSA
series leads to a high variability in, for example, length
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of series, applied amount of contrast agents, projection
angles, and magnification factors in available datasets.

Addressing these challenges, the present work
describes a first DL-based approach to fully automati-
cally assign TICl scores to given DSA series. Key aspects
of the DL system development were modeling of TICI
scoring as an ordinal regression problem and taking into
account human rater scoring uncertainty; explicit consid-
eration of the spatio-temporal DSA image information
during system training and application; and integration of
straight-forward physiological prior knowledge about the
perfusion process. Our proof-of-concept study focuses
on M1 occlusions, the most frequent large vessel occlu-
sion site.3° Thereby, we circumvent ambiguities regard-
ing the definition of the initial occlusion considered for
TICI scoring. The model performance and its capability
to generalize to unseen data are investigated by means
of independent DSA datasets from 2 centers and using
the mTICl scale.

METHODS

Data that support the findings of this study are available from
the corresponding author upon reasonable request. To foster
reuse, the source code and the final DL network are available at
https://github.com/IPMI-ICNS-UKE/DeepTICI. A MI-CLAIM
checklist®! is provided as Data Supplement.

Patients
The study is based on 2 independent datasets: an in-house
dataset and an external dataset.

For the in-house dataset, DSA series of patients with AIS
treated by MT between 2010 and 2018 at the University
Medical Center Hamburg-Eppendorf were retrospectively
selected from the clinical database and anonymized. MT was
performed by experienced neuroradiologists (>5 years experi-
ence). Inclusion criteria for the study were (1) only M1 occlu-
sion, (2) availability of bi-plane projection data (lateral and
frontal, following mTICI scoring recommendations'), (3) a mini-
mum DSA series length of 5 frames, (4) >65% of the middle
cerebral artery territory visible and >30% of the field of view
representing the middle cerebral artery territory, (5) no radi-
opaque foreign body projections over the middle cerebral artery
territory, and (6) no further pathology (eg, dissection, subarach-
noid hemorrhage, aneurysm). To reflect clinical variability, DSA
series with retrograde perfusion, contralateral contrast filling,
moderate motion artefacts or perfusion of the posterior terri-
tory via the posterior communicating artery were not excluded.
Exemplary DSA movies are provided as Data Supplement.

From a total of 789 evaluated patient datasets, 491 DSA
series of 236 patients matched the inclusion criteria (main
exclusion reason: different occlusion site than M1, 418/789
patients; see details and flow chart in the Data Supplement).
When >2 DSA series per patient were included, the additional
series reflected the situation after intermediate MT runs. The
assigned mTICl scores were extracted from the clinical reports
and reviewed by a neuroradiologist (>5 years experience) to
correct for mismatches between extracted scores and exported

Stroke. 2021;52:3497-3504. DOI: 10.1161/STROKEAHA.120.033807
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Table 1. Literature Values on Interrater and Intrarater Variability of TICI Scoring
Study Design N Measure Results
Bar et al'” mTICI analogue rating by 2 experienced neuroradiologists 43 C, 0.39-0.45
Heiferman et al® Intra- and interrater reliability of mTICI ratings of 4 raters 67 CK 0.37 (interrater)
0.45-0.71 (intrarater)
Liebeskind et al'® Dichotomic differentiation between mTICI 2b (50%-99% 52 C. 0.82
reperfusion) and TICI 2b (67%-99% reperfusion)
Suh et al'® mTICI and TICI score with additional 50% to 67% 73 ICC 0.73 (TICI)
reperfusion class, 5 readers 0.67 (mTICI)
Tung et al'® Comparison of TICI, mTICI, and eTICI, 2 readers 129 C. 0.58 (TICI)
0.62 (mTICI)
0.61 (eTICI)
Volny et al'® eTIClI, 3 individual ratings and 2 consensus ratings 89 K, 0.36-0.56 (individual)
0.82-0.86 (consensus)

Measures to assess the rating agreement: Cohen'’s kappa (C,), Krippendorff's alpha (K ), and the ICC. eTICl indicates expanded TICI; ICC,
interclass correlation coefficient; mTICI, modified TICI; and TICI, Thrombolysis in Cerebral Infarction.

DSA series. Demographic and angiographic details for the
dataset are given in Table 2.

The external dataset comprises 95 fully anonymized
DSA series of 61 patients from the NEUROSQUAD study.®
Inclusion criteria were the same as for the in-house dataset.
Patient information and information about the TICI scoring pro-
cess were not available due to strict anonymization. To avoid
issues due to differing scoring guidelines, the DSA series were
rescored by 2 in-house neuroradiologists (>5 years experience;
blinded to each other). If the raters disagreed, they reviewed the
case and jointly selected a final score. The raters had access to
the preintervention DSA data.

The retrospective study and the analysis of the anonymized
data was approved by the institutional ethical review board of
the medical association of the University of Hamburg (part of
approval number WF-035/18).

DL: Network Architecture

Main technical challenges in dealing with DSA image series
in DL architectures for TICI scoring are 2-fold. First, the DSA
data are stored in 2 different views, that is, frontal and lat-
eral orientation, which provide complementary information.
Second, the image data are not only 2-dimensional but of

Table 2. Demographic and Clinical Information for the In-House Dataset
Median (IQR) or percent (counts)
Item In-house dataset External dataset

Demographics

Age 74 (62-80) NA
Female 54.6% (430/789 patients) NA
Occlusion sites
M1 47.0% (371/789 patients) NA
ACl/carotid-T 23.4% (185/789 patients) NA
Posterior circulation 17.5% (138/789 patients) NA
M2 10.9% (86/789 patients) NA
ACA 1.1% (9/789 patients) NA
M1 occlusions: included patients 64.5% (236/371 patients) NA

Overall included patients / included

29.9% (236/789 patients) with in total

61 patients with 95 DSA series

DSA series 491 DSA series

mTICI score
0 35.2% (173/491 DSA series) 29.5% (28/95 DSA series)
1 5.5% (27/491 DSA series) 2.1% (2/95 DSA series)
2a 15.1% (74/491 DSA series) 16.8% (16/95 DSA series)
2b 22.6% (111/491 DSA series) 27.4% (26/95 DSA series)
3 21.6% (106/491 DSA series) 24.2% (23/95 DSA series)

Further details on patient inclusion/exclusion are given in the Data Supplement. For the external dataset, no demographic informa-
tion is available because of data anonymization. DSA indicates digital subtraction angiography; IQR, interquartile range; and mTICI,
modified Thrombolysis in Cerebral Infarction.

Stroke. 2021;62:3497-3504. DOI: 10.1161/STROKEAHA.120.033807
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spatio-temporal nature. Thus, the image data dimensionality
has to be reduced in an appropriate manner that maintains
the relevant spatio-temporal image information about the per-
fusion process—but under the constraint that the DL system
can still be efficiently trained. To exploit the spatio-temporal
information of the DSA series, the developed DL system builds
on gated recurrent units®*® (GRU; a specific type of recurrent
neural networks) in combination with the EfficientNet archi-
tecture.3* The latter is used to fuse and condense the informa-
tion of corresponding frontal and lateral DSA image frames
by a 2-arm image encoder with shared weights. To increase
robustness (ie, to reduce undesired oscillations of the net-
work output) and physiological plausibility of the DL training
process, framewise pseudo-perfusion labels are generated
that reflect the perceived monotonically increasing perfusion
during initial contrast media inflow. To incorporate the uncer-
tainties inherent to human observer-based TICI scoring and
the ordinal character of the score, the system is trained using
a hybrid loss function, consisting of a variant of the common
binary cross entropy that incorporates label uncertainty and
a variant of the mean squared error that drastically penal-
izes large differences of the predicted and the desired mTICI
score. Details about the applied methods can be found in the
underlying methodical conference contribution®® and the Data
Supplement. Smaller changes that further improved the model
performance compared with the conference contribution were
the application of sigmoid functions for computation of the
pseudo-perfusion labels (before: linear) and the use of sto-
chastic weight averaging in combination with learning rate
scheduling (before: no scheduler applied).

Experiments
To demonstrate the potential of the DL system and to assess its
capabilities to generalize, the study comprised 3 experiments.

Experiment | was based on the in-house dataset and dedi-
cated to the parameter optimization and initial evaluation of
the DL system. The in-house dataset was maintaining the
mTICI class frequencies of the entire dataset, randomly split
into 401 DSA series used for training purposes and 90 DSA
series used as validation dataset. Similar to literature studies
on interobserver variability of TICI scoring, the mTICI classes
0 and 1 were considered as occluded states and, motivated
by the vague definition of mTICI score 1 and related high
interobserver variability, combined to mTICI score 0/1.'"® To
select the best performing model parameters and to avoid
overfitting during network training, an early stopping strategy
was employed. The model hyperparameters are summarized
in the supplemental materials.

In experiment Il, the model trained during experiment |, that
is, using the in-house dataset, was directly applied to the exter-
nal dataset. Thus, the performance of the trained model was
evaluated using unseen data from a different center.

It is, however, well known that DL systems are often sensi-
tive to details of the center-specific imaging protocols. In exper-
iment I, the network weights were therefore updated by model
retraining on the external data and corresponding mTICl scores,
starting with the experiment | model weights. Because of the
limited size of the external dataset, a 3-fold cross validation was
performed (data randomly split into training, validation and test
set per fold; original class frequencies were maintained).
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Statistical Analyses

The evaluation was performed on the DSA series level. For
each experiment, the agreement of the expert-assigned mTIClI
scores and the prediction of the DL system were assessed by
the proportion of specific agreement (SA) and Cohen’s kappa
(C). Further, the accuracy (ACC) as well as a sliding window
accuracy (ACC, ) of the network predictions compared with the
expert scores were evaluated. For ACC,,, a mTICl score predic-
tion directly adjacent to the expert-based mTICI score is, in addi-
tion to an exact match, also considered correct. ACC,, therefore
allows assessing the frequency of indisputably wrong network
predictions: the lower the sliding window accuracy is, the more
network predictions differ by at least 2 levels of the mTIClI scale
compared with the expert score. Finally, in line with related litera-
ture, SA, C,, and ACC of the dichotomized problem mTIClI score
<2a versus mTICI score >2b (open state) were evaluated.

RESULTS

The results for the 3 experiments are summarized in
Table 3. SA, C, and the accuracy values correspond to
the evaluation datasets of the different experiments, that
is, DSA data not seen by the model during training.
Experiment | was designed to illustrate the feasibility
of automated mTICl scoring based on the in-house data-
set. The evaluation of Cohen’s kappa as one of the most
common measures to assess the inter- and intraobserver
agreement of TICI scoring in literature resulted in
C=0.61 for the agreement of the network predictions
and the expert mTICI scores (dichotomized classification:
CK=O.91). C, values between 0.60 and 0.80 are usu-
ally interpreted to indicate substantial agreement. More
important in the given context, the C_value well matches
the range of corresponding literature values on human
expert TICI scoring agreement (Table 1). The class-spe-
cific SA values were between 63% and 84% (dichoto-
mized classification: 96%), overall accuracy was 71%
(dichotomized classification: 96%), and ACC,, of 100%
illustrates robustness and reliability of the DL system (no
predictions far apart from the expert mTICI score).
Directly applying the model of experiment | to pre-
dict mTICI scores of the unseen external dataset from a
different center (experiment II) resulted in C, SA, ACC,
and ACC,, values of 0.52, between 43% and 87%, of
649%, and of 97%, respectively (dichotomized problem:
C,=0.73, SA=86%/87%, ACC=86%). While C_of 0.52
still indicates moderate agreement between the model
predictions and the expert scores, the values represent
a decrease of performance compared with experiment
I and an observed C =0.75 for the external dataset rat-
ings of the 2 in-house experts. In addition, the evalua-
tion measures show considerable variations between the
classes. For example, the model performs much better
for class mTICI score 0/1 (ACC=90%, CK=O.81) when
compared with class 2b (ACC=39%, C =0.24). The drop
of performance was, however, not unexpected due to

Stroke. 2021;562:3497-3504. DOI: 10.1161/STROKEAHA.120.033807
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Table 3. Results of the Automated TICI Scoring Performance

Metric and experiment mTICl score0/1 | mTICI 2a mTICI 2b mTICI 3 Overall Dichotomized
C, exp. | 0.78 0.60 0.49 0.58 0.61 0.91

C, exp. Il 0.81 0.41 0.24 0.54 0.52 0.73

C, exp. lll 0.85 0.70 0.45 0.57 0.65 0.85

SA (%), exp | 84.0 68.4 62.5 68.2 NA 95.5/95.7
SA (%), exp Il 87.1 51.4 42.6 65.2 NA 86.6/86.0
SA (%), exp Il 89.7 75.7 60.4 66.7 NA 92.6/92.6
ACC (%), exp. | 84.0 65.0 60.0 75.0 711 95.6
ACC (%), exp. Il 90.0 56.3 38.5 65.2 64.2 86.3
ACC (%), exp. Ill 86.7 875 61.5 60.9 73.7 92.6
ACGC,, (%), exp. | 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 NA
ACC,, (%), exp. Il 96.7 100.0 96.2 95.7 96.8 NA
ACC,, (%), exp. lll 96.7 100.0 96.2 100.0 97.9 NA

Cohen'’s kappa (C)), the proportion of SA, and the accuracy measures (ACC, ACC,,) are computed based on the confusion matrices in the
Figure and correspond to the in-house testing set (experiment I), the entire external dataset (experiment 1), and the accumulated results of the
cross validation performed on the external dataset (experiment IlI; corresponding results for the individual folds are given in the supplemental
materials). The values are evaluated for the individual TICI classes, overall, and for the dichotomized classification mTIC| score <2a vs mTICI
score >2b. mTICl indicates modified TICI; SA, specific agreement; and TICI, Thrombolysis in Cerebral Infarction.

different characteristics of the external image data (eg,
late starting point of the DSA sequences) compared with
the in-house data—and motivated experiment II.

In the 3-fold cross validation of experiment Ill, the model
of experiment | was updated using 1/3 of the external
dataset (ie, 31-32 DSA series) as training set for each fold.
The model update led to an increase of the mTICI scoring
performance measures; C, SA, ACC, and ACC,, values of
0.65, between 60% and 90%, of 74%, and of 98%, respec-
tively, are in the order of or higher than for experiment | and
the in-house dataset and much closer to the agreement of
the 2 experts for the external dataset. The measures for the
dichotomized classification also increased and are in the
order of corresponding values on interrater agreement.®

The performance gain/loss between experiments
is visualized in the Figure, representing the confusion
matrices for the 3 experiments.

Training and Inference Run-Time

The DL system was developed under the constraint of
moderate run-time for model inference (the application
of the model in a clinical setting) without dedicated DL
hardware. The initial training of the network takes =90
minutes on a DL cluster. After training, the inference time
was 0.7 seconds on a standard graphical processing unit
and 3.7 seconds on the central processing unit of a stan-
dard working station for a DSA series with a spatial size of
1024x1024 pixels and a length of 15 frames. Details on
the applied hardware are given in the Data Supplement.

DISCUSSION

Addressing the need for objective TICI scoring in the
context of MT treatment of AIS, we presented the first

Stroke. 2021;562:3497-3504. DOI: 10.1161/STROKEAHA.120.033807

(to the best of our knowledge, based on our recent con-
ference contribution®) approach to fully automated (m)
TICI scoring, exploiting current DL trends for spatio-
temporal image data. The emphasis of the performed
experiments of this proof-of-principle study was to eval-
uate the general suitability of the DL model in terms of
clinical applicability.

Focusing on M1 occlusions, the DL system achieved
an agreement of network-predicted and expert-
assigned mTICI scores in the range of published
expert-based TICI scoring variability measures'™'® for
2 independent DSA datasets from different centers.
In addition, the dichotomous distinction between open
(mTICI score >2b) and remaining states (mTICI score
<2a) was highly reliable. Respective performance mea-
sures are also in the range of corresponding literature
values of interrater variability studies.'s'®

A direct application of the DL model trained on
the in-house dataset to the external dataset revealed
nevertheless a drop of the prediction accuracy for the
different center data. Main reasons are most probably
differences of the characteristics of the DSA image
series of the 2 centers (start of series acquisition,
applied amount of contrast agents, field of view, etc).
This observation is common for DL and indicates an
undesired overfitting of the model to these character-
istics during training. In the present case, a computa-
tionally inexpensive model update using only a small
number of training series allowed the network to adapt
to the different center DSA series. After the update, the
model performance for the external data was similar to
the performance for the in-house data.

Focusing on the individual mTICI classes, the predic-
tion performance was lowest for mTICI 2b for all experi-
ments. The reason remains unclear. However, a review
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Figure. Confusion matrices for experiment | (left), Il (middle), and 11l (right) with absolute values (top numbers in cells) and

corresponding relative values (bottom numbers).

The absolute values in the confusion matrix for experiment Il represent an accumulation of the values for the 3 cross validation folds. The
confusion matrices for the individual folds are given in the Data Supplement. The cell coloring scheme is based on the relative values.

of the mTICI 2b and 2a cases revealed that almost half
of them show a reperfusion of the middle cerebral artery
territory of ~40% to 60%, that is, close to the thresh-
old of 50% that, by definition, differentiates between 2a
and 2b. Interestingly, reported intrarater variability data
suggest that this problem also exists for human read-
ers'9*5—meaning that the medical expert-based scoring
for cases close to mTICl-inherent reperfusion thresholds
is not as reliable as ideally desired for training of neural
networks. This, in turn, poses a fundamental problem and
renders the interpretation of the accuracy values difficult.
A possible solution to increase reliability and robustness
might be a re-scoring of the DSA datasets by multiple
clinical experts, that is, a consensus rating,'® instead of
using single rater/clinical scores for initial model train-
ing. Consensus rating for large datasets is, however,
very time-consuming and was beyond the scope of the
present study. From the technical perspective, a work-
around would be to analyze the mTICl class probabilities
output by the network instead of a single mTICI score
and/or to train and apply a network ensemble to esti-
mate class-specific scoring probabilities and uncertain-
ties. This would potentially allow identifying cases close
to the class borders. Moreover, the classification could be
reformulated as a continuous variable task to predict the
actual degree of reperfusion after MT. However, in such
a case, mTICl-inherent aspects like slow peripheral blood
flow would not be covered.

From the application perspective, (1) the short run-
time of 0.7 seconds (graphical processing unit) and 3.7
seconds (central processing unit) for standard DSA
image series on standard computer hardware and (2)
the capability of the proposed system to directly work
on the clinical DSA image data (no expert preprocessing
or curation of images necessary) indicate feasibility of
direct integration into clinical workflows, for instance, to
provide the attending physician with a score suggestion
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with corresponding probabilities shortly after the inter-
vention. This could be an important step toward more
objective and consistent scoring within and between
clinics. In a similar way, application of the DL model
could reduce the reported mismatch between local and
CorelLab scoring® as well as scoring variability within
and between CorelLabs and thus lead to improved com-
parability of clinical studies.

With regard to an integration of DL-based automated
TICI scoring into clinical workflows, the main limita-
tions of the present proof-of-principle study are the
strict patient selection criteria and the limited size of the
resulting dataset (although larger than most available
studies on TICI scoring'®'5719), We expect extending the
system to other occlusion sites than M1 as methodically
straight-forward, but this remains to be shown and a cor-
responding dataset of sufficient sample size collected.
Further, a deployed system should be capable of dealing
with, for instance, additional pathologies in the images,
foreign materials in the field of view, and the presence of
image artifacts—or, at least, be able to identify and report
respective issues. This, in turn, leads to the active field
of explainable artificial intelligence and corresponding
methodical developments. Finally, based on our observa-
tions for the external dataset, we expect, at the moment,
model updating by means of exemplary cases beneficial
for imaging data from centers that did not contribute to
the training dataset. Alternative solutions could be the
integration of approaches to data debiasing.

Focusing on the methodical contributions, the main
advantages of the proposed end-to-end DL-based
approach to automated mTICl scoring in comparison to
semiautomatic methods that aim at the assessment of
the antegrade reperfusion in brain tissue (and with that
on an indirect TICI score assessment using perfusion
values) like the recently described qTICI approach??
are as follows:

Stroke. 2021;52:3497-3504. DOI: 10.1161/STROKEAHA.120.033807
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* The mTICl score definition is learned implicitly. That
is, the evidence of vessel revascularization, slow
distal blood flow and antegrade perfusion are inher-
ently taken into account.

 Training of the network is based on a single label,
the expert mTIC| score, per DSA series. This
ensures sufficient data availability for training or
updating the network, like for usage at additional
centers, because such information is routinely col-
lected during MT treatment anyway.

* The end-to-end DL architecture enables a multipur-
pose application of the system, like an extension to
identify the occlusion site or a correlation of the net-
work output with clinical outcome measures (eg, modi-
fied Rankin Scale score after 90 days or final NIHSS).

The latter aspect leads to next steps and follow-up stud-
ies: Although there are no arguments against it, it remains
to be shown that the system can be trained for other
occlusion sites than M1 and more detailed scores like
expanded TICI. We further expect the system to benefit
from additional training data, especially with regard to the
mTICI 1 and 2a classes that were, due to their lower clini-
cal frequency, underrepresented in our in-house dataset.
Moreover, the model update in experiment lll was based
on only 31-32 DSA series per cross validation fold; it is to
be shown whether this explains the difference between
model-expert and expert-to-expert agreement observed
for the external dataset. However, the performed experi-
ments demonstrate that automated TICI scoring is fea-
sible. Thus, the investigation of the system outputs with
respect to clinical questions like correlation to patient out-
come will be the next steps of our future work.

CONCLUSIONS

The present proof-of-principle study demonstrated fea-
sibility of DL-based automated TICI scoring, making use
of independent DSA datasets from 2 centers. For the
considered patient collective and M1 occlusions, respec-
tively, the agreement of the DL-based predictions and
expert mTICI scores is in the range of published intra-
and interrater variability and agreement measures of
human expert-based TICI scoring. This highlights the
future potential of the system to improve TICI score com-
parability between different raters, centers, and clinical
studies, for example, by guiding physicians by means of
model-predicted TICl scores.
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Supplemental A. Expanded Methods

Supplemental A.1. Network Architecture

In the following, modules of our workflow and network architecture, as schematically illustrated in Figure I, are
briefly described. A more detailed explanation of the general methodological implementation can be found in our
previous technical conference contribution (reference 35 of the original paper).

« Pre-processing
All frames of the 2D + t DSA series are prior to network training down-sampled to an image size of 224 x
224 pixels. Further, the intensity range is rescaled to an interval of [—1, 1] after selecting relevant intensity
thresholds by application of multi-Otsu thresholding. Standard data augmentation techniques (shot noise,
blurring, shearing, flipping, cropping) are randomly applied.

« Encoder
The dimensionality of the pre-processed image data (224 x 224 X t x 2) is further reduced by a two-arm image
encoder, based on a pre-trained EfficientNet BO. The encoder fuses both views and densifies resulting data
along the temporal axis, yielding an output feature size of 1280 per frame.

« Gated recurrent unit

The encoded image information is fed into a recurrent neural network that allows operating on frame-level
information and information integration over time. Specifically, gated recurrent unit (GRU) networks are used,
which, compared to commonly used long short-term memory (LSTM) networks, are more resource efficient
at similar accuracy levels in, eg., sequence modeling and video representation learning.

For each time point of a given DSA series, the GRU yields a prediction. Contrast media (CM) inflow (visually
perceived as perfusion) and retrograde perfusion is taken into account during the GRU learning process by
utilizing frame-specific targets, which are computed by the implemented pseudo labeling process (see below).

« Pseudo labeling
The frame-specific output of the GRU is converted to a mTICI score and a corresponding perfusion value.
Subsequently, the corresponding time points are normalized with respect to the DSA series length. Pseudo
labeling now means to compute targets for these perfusion values and mTICI scores that match a priori as-
sumptions. In our case, we hypothesize that the perceived perfusion should monotonically increase with an
increasing normalized time and CM inflow until saturation. In turn, further increase of the perfusion after
such a saturation would correspond to retrograde perfusion. The pseudo labels are then used to stabilize
the learning process during temporal backpropagation. The proposed pseudo labeling process is based on
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Figure L. Visualization of workflow and schematic network architecture. For each time point of the 2D + ¢ DSA series, lateral and frontal views
are encoded and combined by a two-arm encoder based on the EfficientNet BO model. Subsequently, the encoded image information is fed into a
gated recurrent unit (GRU), which yields a prediction for each time point of the DSA series. The output is converted to frame-specific perfusion
values. Base on these values, frame-specific pseudo labels are computed by a simple sigmoid model, constrained by the actual clinical mTICI
annotation. Finally, encoder and GRU are updated by back-propagating the loss between pseudo labels and predictions. During inference, the
predicted mTICI score is determined by the model output for the last frame of the DSA series.

the assumption that CM-based perception of the perfusion process between first CM inflow and full patient-
specific (re-)perfusion behind the occlusion site can be modeled by a simple model that meets the hypothesis,
as shown in Figure II. In this study, the pseudo labels are computed by a sigmoid model constrained by the ac-
tual clinical mTICI annotation (ground truth). Resulting frame-specific labels are eventually post-processed,
ie., back-transformed into continuous mTICI targets and smoothed, before the loss is computed and back-
propagated.

» Loss function
The loss is computed using a problem-specific uncertainty-driven TICI loss, implemented as a modified cross
entropy combined with a mean squared error loss function to penalize larger deviations from the given clinical
mTICI score. Here, the term uncertainty-driven can be interpreted as an uncertainty of the mTICI annotations
with regard to the likelihood to assign a specific class to adjacent mTICI scores.

« Network hyper-parameters and training
Optimization is conducted using the Ranger optimizer with a learning rate of 5 - 1073 and cosine annealing to
a minimum learning rate of 1 - 107*. A weight decay of 1- 107 is used. Stochastic weight averaging (SWA) is
deployed after 85 epochs, where averaging is performed through an exponential running mean (more recent
model weights are weighted higher) over 200 epochs. A loss uncertainty of 0.4 is applied. Dropout of 0.1 is
employed in cell states of the GRU.
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mTICI to perfusion exemplary pseudo labeling
mTICI0/1 mTICI2a mTICI2b  mTICI 3 (mTICI 3 case with 6 frames)

- - - sigmoid model - - - - L e X
—— fitted sigmoid
o prediction
e pseudo label
— mapping

normalized perfusion

mTICI (ordinal scale) relative time

Figure II. Visualization of mTICI to perfusion conversion (left) and pseudo labeling (right). The exemplary pseudo labeling on the right shows
the mapping between network-predicted perfusion values of a 6-frame DSA series with an expert-assigned mTICI score 3 (ie., perfusion finally
equals 100%) to corresponding frame-specific pseudo ground truth perfusion values. Mapping between the values, visualized by arrows, is
performed by fitting a sigmoid function (solid line) through the network predictions (empty circles) and shifting the fit to the corresponding
pseudo ground truth sigmoid model (dashed line). Pseudo labels (filled circles) are yielded by applying resulting shift parameters to the network
predictions. For further details see the underlying technical conference paper (reference 35 of the paper).

Network training is conducted on a GPU cluster equipped with four NVIDIA Tesla V100-32 GB GPU. With a
batch size of 40, ie. 10 batches are processed per GPU per iteration (1 iteration equals 1/10 epoch), the model
converges after approximately 350 epochs, which corresponds to a training time of about 90 minutes.

» Model inference
During inference, the whole DSA series is processed and the predicted mTICI score is determined by the model
output of the last frame. Inference time is approx. 0.5-1s on standard GPUs and 3-4 s on CPU.

Supplemental A.2. Detailed Patient Selection (In-house Dataset)

A total of 789 patients with acute large-vessel occlusion ischemic stroke were referred to for the in-house data
set. 418 of the initial 789 patients were excluded due to not matching the desired occlusion site, ie. occlusion of the
M1 segment of the middle cerebral artery. The remaining 371 patients were further assessed for eligibility. Of the
assessed patient datasets, 101 patients were excluded due to technical or image morphological reasons (acquisition
problems such as less than five frames per DSA run, unsuitable representation of the respective territory, strong
motion artifacts; see respective exclusion criteria in the main text), 18 patients did not receive a treatment (eg.,
caused by unsuccessful groin puncture or probing of the respective territory), for seven patients, treatment was
performed using only one projection plane, five data sets contained (at least in one projection plane) intra- or extra-
corporal foreign matter in the region of interest, and four patients showed additional pathology supra ophthalmic
(dissection, SAB, aneurysm). The remaining 236 patient data sets with in total 491 DSA series were randomized and
split in a train and test set of size 181 and 55, containing 401 and 90 DSA series, respectively; see also Fig. III.

Supplemental A.3. Statistical Analyses — Details of Multi-class C and SA Evaluation

In the present multi-class evaluation, Cohen’s Kappa (Ci) and the proportion of specific agreement (SA) were
computed. That is, consider the following exemplary CxC confusion matrix composed of elements a;;, which denote
the frequency of the cases that were scored as class i by a first rater (in our case the clinical expert) and class j by
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Referred (n = 789)

Occlusion site exclusion (n = 418)
« ICA/T (n = 185)

—> « BA/PCA (n = 138)

« M2 (n = 86)

« ACA (n=9)

Assessed for eligibility (n = 371)

i.e. M1 occlusion

Further exclusion (n = 135)

acquisition problem (n = 101)
no treatment (n = 18)

only one plane (n =7)
additional pathology (n = 5)
foreign material (n = 4)

Randomized (n = 236)
with npsa = 491
train (n = 181) test (n = 55)
npsa = 401 npsa = 90

Figure III. Flow chart of patient in- and exclusion for the in-house dataset (ICA = internal cerebral artery, BA = basal artery, PCA = posterior
cerebral artery, ACA = anterior cerebral artery).

a second rater (in our case the network). Table I illustrates such a matrix for C different classes where n,. indicates
the column sum, which corresponds to the amount of cases assigned to class c by the first rater. Accordingly, the
row sum n, applies to rater two. The total number of cases is denoted by N.
Following this notation, Cohen’s kappa that is defined as
Cp = Po;ﬂe, (A1)
1-pe

with p, being the relative observed agreement and p. the hypothetical probability of chance agreement, can be
reformulated for a multi-class problem. The class-wise p, . then reads:

N — nce — ye + 2acc

N (A2)

Poc =

and pe:

Nex * Mac " (N —ne.) - (N = nuo)

N2 N2 (a3)

Pec =
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Table I. Exemplary C X C confusion matrix.
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For the overall (ie. consideration of all classes) evaluation, p, is given by

2 dce
c
Po,overall = N

and p. reads
1
Pe,overall = ﬁ Z (ﬂc* . n*c)
C
SA is also calculated class-wise and for multi-class problems given by:

2a
SA. = __Zree
Nes + Nuc
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Supplemental B. Detailed Results

Figure IV shows the confusion matrices for the test sets for each of the three folds of the cross validation that
was performed in experiment III. Corresponding numbers of the evaluated measures are summarized in Table IL

mTICl score: CV fold 1 mTICl score: CV fold 2 mTICl score: CV fold 3
0/1  2a 2b 3 0/1  2a 2b 3 0/1  2a 2b 3
100%
0/1 1 1 0 0 0 0 2 0 0
8 (10.0%) (10.0%) (0.0%) (0.0%) (0.0%) (0.0%) (20.0%) (0.0%) (0.0%) 80%
o
B 9a| O 1 0 0 0 0 0 0 0%
E (0.0%) (16.7%) (0.0%) (20.0%) (0.0%) (0.0%) (0.0%) (0.0%) (0.0%) °
e
e 2b| O 1 1 1 0 0 1 40%
L (0.0%) (12.5%) (11.1%) (11.1%) (0.0%) (0.0%) (11.1%)
& 20%
3/ 0 0 2 0 0 0
(0.0%) (0.0%) | (25.0%) (0.0%) (0.0%) (0.0%) (0.0%) 0%

Figure IV. Confusion matrices for the test sets of the individual folds of the cross validation (CV) analysis in experiment IIL.

Table II. Results for each fold of the cross validation (CV) analysis of experiment III. The evaluation is based on the test set of the individual folds.

Metric CVfold mTICIO0/1 mTICI 2a mTICI 2b mTICI 3 Overall Dichotomized
1 0.85 0.71 0.33 0.60 0.62 0.81
Cx 2 0.86 0.59 0.34 0.64 0.62 0.75
3 0.84 0.79 0.64 0.46 0.69 1.00
1 88.9 76.9 50.0 70.6 n/a 90.3/ 90.9
SA (%) 2 90.9 66.7 50.0 714 n/a 88.2/ 86.7
3 88.9 83.3 76.2 54.5 n/a 100.0 / 100.0
1 90.0 100.0 100.0 100.0 96.9 n/a
ACCy1 (%) 2 100.0 100.0 88.9 100.0 96.9 n/a
3 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 n/a
1 80.0 83.3 50.0 75.0 71.9 90.6
ACC (%) 2 100.0 80.0 44.4 62.5 71.9 87.5
3 80.0 100.0 89.9 42.9 77.4 100.0

Supplemental C. Figures

Figure I summarizes the overall workflow of the presented DL system. Figure II sketches the conversion of the
given ground truth mTICI scores for the considered DSA image series into a normalized perfusion value. Figure III
illustrates the patient selection criteria applied to the in-house dataset. In Figure IV detailed results are visualized
by confusion matrices for the test sets for each of the three folds of the cross validation that was performed in
experiment III
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Supplemental D. Online Video Legends

Supplemental D.1. Examples for correct predicted cases of the in-house test set
Video I (associated file: Nielsen-et-al_STROKE_0-0.mov): M1 occlusion with mTICI O score.

Video II (associated file: Nielsen-et-al_STROKE_2a-2a.mov): Original M1 occlusion with mTICI 2a score.
Video III (associated file: Nielsen-et-al_STROKE_3-3.mov): Original M1 occlusion with mTICI 3 score.

Supplemental D.2. Examples for incorrect predicted cases of the in-house test set

Video IV (associated file: Nielsen-et-al_STROKE_2a-2b.mov): Original M1 occlusion with mTICI 2a score (expert
rating). The network predicts a mTICI 2b score.

Video V (associated file: Nielsen-et-al_STROKE_2b-3.mov): Original M1 occlusion with mTICI 2b score (expert
rating). The network predicts a mTICI 3 score.
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2 Einleitung

2.1 Behandlung des ischamischen Schlaganfalls

Die frihesten Beschreibungen eines Symptomkomplexes, welcher heute als Schlaganfall
verstanden wird, datieren um 400 v. Chr. und werden Hippokrates von Kos zugeschrieben.!
Hippokrates fiihrte fiir das plotzliche Auftreten neurologischer Defizite den Oberbegriff
Apoplex (vom griechischen amonAn&ia - Niederschlag) ein, unter dem er auch weitere
Krankheitsbilder wie Migrdane und Epilepsien zusammenfasste und erklarte sie mit der damals
verbreiteten Siftetheorie als Ansammlung von Galle oder Schleim in Hirnventrikeln.! Mitte
des 17. Jahrhunderts erkannte der Schweizer Arzt und Anatom Johann Jakob Wepfer eine
Blutung im Gehirn als moglichen Ausléser der Symptomatik und Anfang des 19. Jahrhunderts
schlussfolgerte der schottische Arzt und Philosoph John Abercombie, dass der Verschluss
eines hirnzufiihrenden GefaRes ursachlich fiir die Aufweichung des Gehirns ist, welche post
mortem bei anderen Formen des Schlaganfalls beobachtet wurde.>? Rudolf Virchow pragte
dann Anfang des 20. Jahrhunderts die noch heute gebrduchliche Unterscheidung in
ischamischen und hamorrhagischen Schlaganfall.!

Obwohl die wichtigsten Ursachen des Schlaganfalls erkannt waren, etablierte sich eine
kausale, das heiRt rekanalisierende Behandlung des ischamischen Schlaganfalls erst mit der
National Institute of Neurological Diseases and Stroke-2 Studie (NINDS-2 Studie), welche 1995
im New England Journal of Medicine verdffentlicht wurde.®> Zuvor bestand die
Standardtherapie ausschlieRlich in konservativen MaRnahmen wie einer Uberwachung der
Vitalparameter des Patienten, der Blutdruckeinstellung oder der Sauerstofftherapie sowie aus
friihrehabilitativen MaBnahmen. Die Ergebnisse der NINDS-2 Studie fiihrten 1996 zur
Zulassung des rekombinanten Gewebsplasminogenaktivators (recombinant tissue
plasminogen activator, rtPA) zur Behandlung des ischdmischen Schlaganfalls.* Obwohl
fibrinolytisch wirksame Enzyme bereits 1933 entdeckt und auch ab 1958 vereinzelt in der
Schlaganfallbehandlung eingesetzt wurden, verzogerte sich die Etablierung dieser kausalen
Therapieform initial auf Grund der noch nicht ubiquitar verfligbaren kranialen Bildgebung zur
Differenzierung zwischen ischdmischen und hamorrhagischen Schlaganfall und spéater durch
das Fehlen einer therapeutischen Konsequenz, welche Anlass fir eine Bildgebung gegeben

hatte.4’
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Die begrenzte Wirksamkeit und das Blutungsrisiko der intravendsen Lysetherapie sowie die
Erfahrungen bei der Behandlung des Myokardinfarkts fihrte zur Entwicklung der
mechanischen Thrombektomie bei der Behandlung des ischamischen Schlaganfalls. Die lokale
Therapie durch intraarterielle Gabe von Streptokinase Anfang der 80er Jahre durch Hermann
Zeumer markiert den Beginn dieser Technik, welche sich in den folgenden 20 Jahren lber die
Angioplastie und das Stenting bis zur mechanischen Thrombektomie weiterentwickelt hat.®12
2004 wurde der Merci Retriever X4 als erstes mechanisches Thrombektomieinstrument von
der FDA zur Bergung zerebraler Emboli zugelassen und mit der Zulassung des Penumbra
Systems 2007 mit der Aspiration thrombotischen Materials um eine Facette erginzt.'® Der
Durchbruch der mechanischen Thrombektomie erfolgte 2015 in Folge der Veroffentlichung
von flinf groRen, randomisierten Studien (MR CLEAN, ESCAPE, SWIFT PRIME, REVASCAT,
EXTEND-IA), welche an insgesamt 1218 Patienten die mechanische Thrombektomie, mit oder
ohne vorangehende intravendser Lysetherapie, mit der konventionellen Therapie, bestehend
aus Uberwachung auf einer Stroke Unit und intravenéser Lysetherapie, verglichen.*8 Die
Studien zeigten einheitlich eine hohere Funktionalitdt und weniger Residuen bei den
Patienten der Interventionsgruppe bei vergleichbarer Blutungs- und Sterblichkeitsrate.'*1 In
der Folge wurde die mechanische Thrombektomie in diverse nationale Versorgungsleitlinien
aufgenommen, die Technik weiterentwickelt und die Indikation erweitert, so dass die
mechanische Thrombektomie heute ein etabliertes Verfahren der Behandlung des

ischamischen Schlaganfalls ist.1319-23

2.2 Der TICI Score

Der TICI Score (thrombolysis in cerebral infarction score) wurde 2003 von Randall Higashida
und Anthony Furlan unter der Schirmherrschaft der amerikanischen Gesellschaft fir
interventionelle und therapeutische Neuroradiologie sowie der amerikanischen Gesellschaft
fir interventionelle Radiologie als Teil einer Vereinheitlichung des Studiendesigns und der
Dokumentation des Behandlungserfolges bei der Therapie des ischdmischen Schlaganfalls
vorgeschlagen.?* Dies geschah vor dem Hintergrund, dass in klinischen Studien zur Therapie
des Schlaganfalls unterschiedliche Kriterien und Definitionen des Behandlungserfolges
verwendet wurden, was die Vergleichbarkeit zwischen den Studien erschwerte und damit
einer Weiterentwicklung der Therapie im Wege stand.?* Die urspriingliche Definition war

dabei an dem in der Kardiologie seit den 80ern gebrauchlichen TIMI grade flow (thrombolysis
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in myocardial infarction score) angelehnt und wurde in der Arbeit von 2003 wie folgt in Tabelle

1 definiert?*:

Tabelle 1: Urspriingliche Definition des TICI Scores nach Higashida et al. von 2003 in etwas gekiirzter
Wiedergabe.?*

TICIO Kein antegrader Fluss distal der Okklusion

TICI 1 Minimaler antegrader Fluss distal der Okklusion
TICI 2 Partielle Perfusion distal der Okklusion mit verzégertem Kontrastmittel Zu- und/oder
Abfluss

TICI 2a Kontrastmittelfiillung des distal zur Okklusion gelegenen GefdRbettes zu weniger als 2/,

TICI 2b Vollstandige, jedoch verzégerte Kontrastmittelfiillung des distal der Okklusion gelegenen
GefaBbettes

TICI 3 Regulare und vollstandige Kontrastmittelfillung des GefaRbettes

Der auf angiographische Bilddaten beruhende TICI Score wurde initial zur Dokumentation des
Therapieerfolges der intraarteriellen Lysetherapie vorgeschlagen und fand schnell breite
Akzeptanz, so dass er auch bald zur Beschreibung des Behandlungserfolgs bei mechanischer
Rekanalisation herangezogen wurde. Die vage Definition des TICI Scores durch Higashida und
Furlan fuhrte in der Folge jedoch immer wieder zu unterschiedlichen Auslegungen und die
fragliche klinische Relevanz der willkiirlich definierten Grade zur wiederholten
Uberarbeitungen des TICI Scores mit teils unvollstindiger Penetranz der Neuerungen.?>%’
Teile der Ergebnisse einer Studie von 2013, welche die uneinheitliche und unvollstindige
Verwendung des TICI Scores untersuchte, sind in

Abbildung 1 wiedergegeben.?® So gibt es zum Beispiel der urspriinglichen Definition folgend
keinen Score fiir die zwar nicht vollstandige, dennoch aber lber 2/, liegende Reperfusion eines

zuvor okkludierten GefalRterritoriums und auch keine Definition, wie ein interventionell nach

distal translozierter Thrombus bei fortbestehender, vollstandiger Okklusion zu bewerten ist.
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In der Literatur zu findende Verwendung der TICI Scores nach Higashida et al.

m Verwendung des TICI Scores in seiner
urspriinglichen Definition

m Verwendung eines modifizierten Scores

m Keine Definition, aber Zitation
Higashidas

= Weder Definition noch Zitation

Abbildung 1: Kreisdiagramm mit Darstellung der in der Literatur zu findenden Verwendung des TIC/
Scores bezogen auf seine urspriingliche Definition nach Higashida et al. in Prozent. Ausgewertet
wurden 74 Studien aus 2004 bis 2012, die sich auf den TICI Score beziehen. In der Hdlfte der Studien
wurden die Originalarbeit ohne weitere Definition zitiert (gelb), in iber 20% der Studien wurde der TICI
abgewandelt (orange) und in nur etwas iiber 10% der Studien wie original beschrieben verwendet
(blau).?®

Feinere Abstufungen des TICI Scores zwecks besserer prognostischer Vorhersage bezliglich
des klinischen outcome wie TICI 2c, welcher eine nahezu vollstandige Rekanalisation oder eine
nur verzogerte Reperfusion des zuvor verschlossenen GefdalRbettes beschreibt, wurden
vorgeschlagen und fanden weitere Anwendung in der Literatur.?®3° Zur Vereinheitlichung
wurde 2013 in einem Konsensuspapier der mTICI Score (modified TICI) als Standardscore
vorgeschlagen, welcher die Grenze zwischen TICI 2a und TICI 2b zu Gunsten einer héheren
Interrater-Reliabilitat und klinischen Relevanz auf 50% Fullung des GefaRterritoriums festsetzt

(Tabelle 2).2¢
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Tabelle 2: Definition des 2013 in einem Konsensuspapier vorgeschlagenen mTICI Scores.?®

mTICI 0 Keine Perfusion distal der Okklusion

mTICI 1 Geringe oder verzogerte antegrade Reperfusion distal der initialen Okklusion
mTICl 2a | Antegrade Reperfusion von bis zu 50% des zuvor verschlossenen GefalRbettes
mTIClI 2b  Antegrade Reperfusion von mehr als 50% des zuvor verschlossenen GefaRbettes

mTICI 3 Vollstandige Reperfusion des zuvor verschlossenen GefdalRbettes

2019 wurde der eTICI (extended TICI) Score vorgeschlagen, der zwecks weiterer Anndherung
an das klinische outcome den mTICI 2b weiter unterteilt und zusatzlich die Kategorie TICI 2¢
einfihrt, womit der Score nun insgesamt sieben Graduierungen umfasst.?’ Die uneinheitliche
Verwendung sowie die mehrfachen Uberarbeitungen des TICI Scores zeigen aber auch die
Probleme und Unzulanglichkeiten bei seiner Verwendung. Zwar ist er zur
bildmorphologischen Beschreibung des Behandlungserfolges bei Rekanalisation sehr gut
geeignet, jedoch korreliert er nur begrenzt mit dem klinischen outcome und unterliegt einer
gewissen Interrater-Reliabilitdt.?’” Ein weiterer Nachteil ist, dass der TICI Score rein
bildmorphologisch uneindeutig ist, das heillt, dass zu seiner Bestimmung die initiale
Verschlusslokalisation bekannt sein muss. So entspricht das Bild einer perfundierten A. cerebri
anterior bei verschlossener A. cerebri media einem TICI O bei initialem M1-Verschluss, jedoch

einem TICI 2a bei initialem Verschluss der A. carotis interna.

2.3 Untersuchung zur Interrater-Reliabilitdit bei der Bestimmung des TICI

Scores

Trotz der heute flaichendeckenden Verwendung des TICI Scores ist die Studienlage bezliglich
der Interrater-Reliabilitat gering und die verdffentlichten Ergebnisse sehr unterschiedlich.
Eine 2018 publizierte Studie untersuchte retrospektiv den Zusammenhang des eTICl Scores
mit dem Patientenoutcome anhand der Daten der HERMES Kollaboration, welche die
Patientendatensatze fiinf groBer Studien (MR CLEAN, ESCAPE, REVASCAT, SWIFT PRIME und
EXTEND IA) einschlieRt. Dabei wurde unter anderem beobachtet, dass der vergebene Score
nicht nur von der Erfahrung des raters, sondern auch von der Nahe zur durchfiihrenden
Institution abhangt. Externen Einrichtungen, wie sie zum Beispiel im Rahmen von Studien zur
Quantifizierung des Behandlungserfolges hinzugezogen werden, sind in der Regel
zurlickhaltender bei der Bewertung beziglich eines wiinschenswerten Behandlungserfolges

als es die Behandler vor Ort sind.?’” Es wurde weiter exemplarisch an 52 Patientendatensatzen
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die dichotome Unterscheidung zwischen mTICI (modified TICI) TICI 2b Grenze 50%
Reperfusion) und oTICI (original TICI) TIClI 2b Grenze 67% Reperfusion) durch zwei rater
untersucht, wobei als statistischer Gliteparameter ein Cohens k von 0.82 (p < 0.001) bestimmt
wurde, was als sehr gute Ubereinstimmung zwischen diesen beiden ratern interpretiert
werden kann.?’

Eine 2017 publizierte Studie untersuchte retrospektiv die Interrater-Reliabilitat des eTICI
Scores an 89 Patientendaten in einem komplexen Schema, bei dem individuell erhobene
Scores durch je einen angehenden neuroradiologischen Interventionalisten, der nicht an der
Thrombektomie beteiligt war, einen Neuroradiologen und einen Schlaganfall-Neurologen
verglichen wurden mit der Konsensus-Meinung des durchfiihrenden Interventionalisten und
dem anschlieBend behandelndem Arzt sowie weiter mit der Konsensus-Meinung aus
Neuroradiologen und Schlaganfall-Neurologen.3! Das gemeinsam getroffene Scoring von
durchfihrendem Interventionalisten und behandelndem Arzt wurde als Goldstandard
herangezogen und als statistischer Glteparameter Krippendorfs o verwendet.3! Dabei
wurden fiir die individuell bestimmten Scorings schlechte bis maRige Ubereinstimmungen (a
zwischen 0.36 — 0.56) ermittelt und erst eine sehr gute Ubereinstimmung bei Vergleich mit
der Konsensus-Meinung von Neuroradiologen und Neurologen (o = 0.82) erhalten.! Fiir eine
monozentrische Studie mit einer anzunehmend einheitlichen Auslegung des TICI Scores ist die
Ubereinstimmung trotz der detaillierteren Graduierung des eTICIs in insgesamt sechs
Kategorien insbesondere fiir die individuell bestimmten Scores unbefriedigend.

Eine 2013 erschienene Studie untersuchte die Interrater-Reliabilitat zwischen oTICl und mTICl,
wobei eine Zwischenkategorie fiir eine Reperfusion zwischen 50 und 67% eingefihrt wurde.3?
Fir beide Scores wurden befriedigende Werte von 0.73 bzw. 0.67 fir den
Interklassenkorrelationskoeffizient als statistischen Gliteparameter bei der Bewertung von 73
Angiographieserien durch finf unabhingige Rater erhalten.3? Dariiber hinaus wurde
beobachtet, dass etwa 20% der Patienten in die Zwischenkategorie zwischen 50% und 67%
fallen, welche sich naturgemaR bei der Bewertung schwieriger darstellt.3?

In einer anderen Studie wurde ebenfalls {iber eine schlechte Ubereinstimmung selbst
zwischen zwei erfahrenen Neuroradiolgen berichtet, welche retrospektiv und unabhangig
voneinander Angiographieserien mechanischer Thrombektomien analog zum mTICI
bewerteten.3® Zur Auswertung wurde ein gewichtetes Cohens k verwendet, bei dem die

Ordinalskalierung des TICI Scores bericksichtigt wird und zum Beispiel die Unstimmigkeit
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zwischen zwei benachbarten Klassen anders bewertet wird als eine groRere

Meinungsverschiedenheit. Fiir die Bewertung von 43 Patientenserien wurde das gewichtete
Cohens « auf 0.39 fir Mediainfarkte und auf 0.45 fiir nicht Mediainfarkte bestimmt.33 Die
Autoren weisen explizit auf die Konsequenzen wie eine problematische Vergleichbarkeit
klinischer Studien hin, welche sich aus einer so schlechten Ubereinstimmung des
Behandlungserfolges selbst unter erfahrenen Neuroradiologen ergeben.?? Die Ergebnisse der

verschiedenen Studien sind in Tabelle 3 zusammengefasst.

Tabelle 3: Zusammenfassung der in der Literatur beschriebene Ergebnisse zur Interrater-Reliabilitéit des
TICI Scores. Die unterschiedlichen Herangehensweisen und Fragestellungen der einzelnen Studien sind
unter Design wiedergegeben. Die jeweils verwendeten statistischen Giiteparameter bei den
Ergebnissen benannt. Vereinfacht Idsst sich hierzu sagen, dass die fiir diese Fragestellung verwendeten
Statistikparameter den Zahlenraum zwischen 0 und 1 umfassen, wobei eine Anndherung an 1 einer
héheren Ubereinstimmung entspricht. Auffallend sind weiter die relativ kleinen Fallzahlen, an denen
die Interrater-Reliabilitdten untersucht wurden.

Studie Liebeskindetal. Volny et al. Suhetal 20133 Bar et al. 201233
2018%7 20163!

Design  Unterscheidung Individuell m- und oTICl Score mit extra mTICl analoges
zwischen mTICI = bestimmtes Klasse fiir Reperfusion zwischen = Scoring durch
2b (Grenze 50% und 50— 67% (5 rater) zwei erfahrene
Reperfusion) konsensbasiert Neuroradiologe
und oTICI 2b es Scoring nach n
(Grenze 67% eTICl
Reperfusion)

n Pat. 52 89 73 43

Basiert = Multizentrische = Monozentrisch =~ Monozentrische Studie Monozentrisch
erhobene e Studie e Studie
Daten,
monozentrisch
es Scoring

Ergebni Cohens k 0.82 Krippendorffs a  Interklassenkorrelationskoeffizie =~ Gewichtetes

S zwischen 0.36 —  nt 0.73 bzw. 0.67 Cohens ¥ 0.39

0.56 fur bzw. 0.45
individuell
bestimmte

Scores und 0.82
fir Konsensus
Meinungen

Eine Studie von 2018 verglich an 1130 Patientendaten aus der MR CLEAN Studie den vor Ort
durch den Interventionalisten vergebenen mTICl Score mit dem durch eine zentrale Institution
vergebenen Score, wobei nur in 56% der Fille eine Ubereinstimmung beobachtet wurde.3*

Diese an einer groRen Fallzahl erhobene Studie unterstreicht die Schwierigkeit bei der
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Vergabe des TICI Scores und zeigt die Wichtigkeit eines institutsiibergreifenden objektiven

Quantifizierung des Behandlungserfolgs beim ischamischen Schlaganfall.

2.4 Deep learning Ansatze in der medizinischen Bildverarbeitung

Deep learning beschreibt eine Form von kiinstlicher Intelligenz, bei der neuronale Netzwerke
selbststdndig erlernen, Probleme zu l6sen, fir die es klassischerweise menschlicher Intelligenz
bedarf.3> Neuronale Netze bestehen aus digitalen Knotenpunkten angeordnet in einer
Mehrschichtarchitektur aus einem input, einem output sowie einer variablen Zahl an hidden
layern, deren Verschaltung entfernt an die von Neuronen erinnert (Abbildung 2).3> Um bei
gegebenem input zum gewiinschten output zu gelangen, werden diese Netze mit Hilfe groRer
Datenpools trainiert und mittels mathematischer Algorithmen wie der backpropagation
optimiert.3® Das ,,deep” in deep learning bezieht sich dabei auf die Anzahl der hidden layer,

wobei dafiir keine klare Grenze definiert ist.3®

Hidden Layers

Computer Neural Network

Biological Neural Network

Abbildung 2%: Anordnung und Verschaltung digitaler Knotenpunkte, sogenannter Neurone, auf
unterschiedlichen Ebenen in einem neuronalen Netzwerk (links). Der Aufbau bestehend aus einem input
layer, einem output layer sowie einer variablen Zahl an hidden layern. Dieser Aufbau erinnert an die
Verschaltung von Neuronen in einem biologischen System (rechts), exemplarisch gezeigt an der
visuellen Verschaltung bei der Interpretation (output) eines gegebenen inputs (Katze).

Vor gut funf Jahren erlebten deep learning Algorithmen in der Beforschung zu medizinischen
Applikationen ihren Durchbruch. Eine pubmed Suche nach ,deep learning” zeigt fir
Jahrzehnte konstante Publikationszahlen im niedrig zweistelligen Bereich, bis sich seit 2015
die Zahl der veroffentlichten Studien dazu jedes Jahr nahezu verdoppelten und fiir 2020 tber
9000 Veroffentlichungen umfasst. Dieser rasant steigenden Zahl von Veroffentlichungen war
ein Erdrutschsieg von neuronalen Netzen mit spezieller Architektur, sogenannten
Konvolutionsnetzen (engl. convolutional neural networks, CNN), bei einem international
anerkannten Wettbewerb der KI-Szene, dem ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC), zur automatisierten Bilderkennung 2012 voraus gegangen.3’ Durch ihren

speziellen Aufbau erreichen Konvolutionsnetze eine rdumliche Invarianz bestimmter
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Eigenschaften bei gleichzeitig reduziertem Rechenaufwand, was sie sehr robust beziiglich
Position und Rotation des zu erkennenden features macht, wodurch sie sich besonders fiir
eine Applikation auf mehrdimensionale Daten wie Bilddaten eignen.3® Konvolutionsnetze
zeigten dabei in Studien bei der Beantwortung definierter Fragestellungen bezliglich
medizinischer Bilddaten wie Funduskopiebildern, dermatoskopischen Aufnahmen oder
histopathologischen Schnitten Leistungen auf menschlichem Niveau.>**' Auch fir
radiologische Anwendungen wird die Implementierung von deep learning Algorithmen
intensiv beforscht, wobei der Schwerpunkt auf den Bereichen Detektion, Segmentierung,
Prozessierung und Klassifikation liegt.*?** Getrieben wird das Interesse von dem Wunsch nach
hoherer Effizienz bei einer gleichzeitig erniedrigter Fehlerrate, da sich speziell in der
Radiologie in den letzten 20 Jahren ein zunehmendes Missverhaltnis von akquirierten
Bilddaten zu qualifizierten Befundern entwickelt hat.**

Ein weiterer Vorteil von der Applikation kiinstlicher Intelligenz liegt in der intra- und inter-
institutionellen Vergleichbarkeit ihrer Ergebnisse, da sie, einmal trainiert, ohne menschlichen
Beitrag agieren, was neben der allgemeinen Zeitersparnis bei ihrer Verwendung speziell fiir

Studien und im Bereich des Qualitatsmanagements von Bedeutung ist.

2.5 Training neuronaler Netzwerke

Um bei gegebenem input zum gewlinschten output zu gelangen, missen neuronale
Netzwerke trainiert werden. Bei dem Training werden mit Hilfe von Datensdtzen die
Verbindungen der Neuronen zwischen den einzelnen Schichten in iterativen Prozessen
unterschiedlich gewichtet und so die Wahrscheinlichkeit, zum gewiinschten Ergebnis zu
gelangen, maximiert.3®

Das heute am meisten verwendete Verfahren ist das supervised learning, bei dem das Training
mit Hilfe gelabelter Daten erfolgt. Das Label dient dabei als Grundwahrheit (engl. ground
truth), an Hand welcher die Optimierung der Gewichtung der verschiedenen Verkniipfungen
erfolgt.3® Die Abweichung des erhaltenen vom gewiinschten Ergebnis wird mit einer
Kostenfunktion quantifiziert, wobei das Ergebnis die Gite des neuronalen Netzwerks fiir die
gestellte Aufgabe beschreibt. Durch verschiedene mathematische Operationen wie der
Rickwartspropagierung (engl. backpropagation) werden die Verknipfungen zwischen den

einzelnen Neuronen fiir jeden einzelnen Trainingsfall - Neuron fiir Neuron, Schicht fiir Schicht
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rickwarts durch das Netzwerk schreitend - so adjustiert, dass das Ergebnis der Kostenfunktion
minimiert wird.38

Eine wesentliche Limitation bei dem Training neuronaler Netzwerke fir die
unterschiedlichsten Applikationen stellt die Verflgbarkeit gut gelabelter Datensatze dar. Die
Leistungsfahigkeit des Netzwerks hangt neben der Komplexitat der gestellten Aufgabe zum
einen von der Qualitat der Labels und zum anderen von der GrofRe des Datensatzes ab, wobei

speziell Konvolutionsnetze als sehr datenhungrig gelten.38
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3 Zielsetzung

Bei der Behandlung des ischamischen Schlaganfalls, welcher als dritthaufigste Todesursache
und haufigste Ursache fir erworbene Behinderungen in Deutschland von hoher
epidemiologischer Relevanz ist, gewinnen mechanische Rekanalisierungsverfahren in den
letzten Jahren zunehmend an Bedeutung.>?%4>46 Der Erfolg dieser Therapie ist verglichen mit
dem etablierten Standardverfahren, der intravendsen Lysetherapie, stdarker von dem
behandelnden Arzt und der therapiebezogenen Expertise am durchfiihrenden Zentrum
abhiangig.*”*® Der bildmorphologische Erfolg der mechanischen Thrombektomie (MT) wird
mittels des TICI Scores quantifiziert, wobei die Zuordnung anhand der wahrend der Therapie
generierten angiographischen Bilddaten visuell durch den behandelnden Arzt erfolgt.?® Diese
individuell variable Einteilung und die damit einhergehende begrenzte Vergleichbarkeit des
Behandlungserfolges ist sowohl fiir das Qualitatsmanagement, zum Beispiel im Rahmen von
Zertifizierungen zur Durchfiihrung des Therapieverfahrens, als auch im Rahmen klinischer
Studien problematisch.

In Zusammenarbeit mit dem Institute for Computational Neuroscience sollte eine
Machbarkeitsstudie zur automatisierten Beurteilung des Therapieerfolges der MT durch
neuronale Netzwerke durchgefiihrt werden. Speziell sogenannte Konvolutionsnetze (CNN)
haben in den letzten Jahren eine rasante Entwicklung erfahren und sich als ausgesprochen
leistungsfahige Algorithmen bei der Beurteilung und Verarbeitung von Bilddaten etabliert. Zur
erfolgreichen Durchfiihrung der gestellten Aufgabe sollten diese mit Hilfe eines
Trainingsdatensatzes trainiert werden, wobei GroRe und Qualitdt des Trainingsdatensatzes
entscheidend fur die Pradiktionsgenauigkeit des Netzwerks sind.?®

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit sollte die Hypothese geprift werden, ob neuronale
Netzwerke in der Lage sind, angiographische Bildserien von Thrombektomien auf
menschlichem Niveau nach TICI zu scoren (Hypothese 1). Dazu sollte ein Datensatz
retrospektiv mit Hilfe einer klinikinternen Datenbank erhoben und neuronale Netzwerke mit
diesem trainiert werden. Die Robustheit des Netzwerks bezliglich des Scorings sollte nach dem
Training auf einen externen Datensatz untersucht und die Vorhersagegenauigkeit mit in der
Literatur beschriebenen Werten zur Interrater-Reliabilitat verglichen werden. Da es sich
hierbei um eine Machbarkeitsstudie handelt, wurden enge Inklusionskriterien zur Aufnahme
an den Datensatz gestellt. So sollten zum Beispiel nur Verschliisse des vorderen Kreislaufs

Beriicksichtigung finden.
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Der TICI Score beruht auf der Quantifizierung der Reperfusion bezogen auf die initiale
Verschlusslokalisation und ist somit eine relative GréRe. Daraus ergeben sich rein bildmorpho-
logisch Uneindeutigkeiten in Abhangigkeit von der initialen Verschlusslokalisation bei seiner
Verwendung, die sowohl von klinischer Relevanz als auch problematisch beim Training
neuronaler Netzwerke sein kdnnen. Fur einen universellen Einsatz neuronaler Netzwerke
wurde die Hypothese aufgestellt, dass sich visuell ermittelte Perfusionsscores, die sich aus
dem prozentualen Anteil perfundierten Hirnareals ableiten, in einer mit dem Scoring nach TICI
vergleichbaren Interrater-Variabilitat bestimmen lassen und sich somit als eine zum TICI
alternative ground truth beim Training neuronaler Netzwerke eignen (Hypothese 2). Diese
Hypothese sollte mit Hilfe des gleichen Datensatzes durch einen stichprobenartigen Vergleich

der vergebenen Perfusionsscores zwischen zwei ratern untersucht werden.
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4 Material und Methoden

4.1 Erhebung des Datensatzes

Die Erhebung des Datensatzes erfolgte retrospektiv mit Hilfe einer klinikinternen,
neuroradiologischen Datenbank. Diese Datenbank wird von Arzten:innen und
Mitarbeitern:innen der Klinik flir neuroradiologische Diagnostik und Intervention gepflegt und
beinhaltet anonymisierte Informationen von allen Schlaganfallpatienten, die seit Oktober
2009 am Universitatsklinikum Hamburg-Eppendorf eine mechanische Thrombektomie
erhalten haben. Zum Zeitpunkt der letzten Datenextraktion am 15. August 2018 umfasste die
Datenbank 923 Eintrage. Das Patientenkollektiv innerhalb der Datenbank ist auf Grund ihrer
Eignung zur mechanischen Rekanalisation vorselektioniert, wobei die Verschlisse in der
distalen ACI/Karotis-T, im vorderen sowie im hinteren Kreislauf liegen. Das mittlere
Erkrankungsalter der Patienten betrug 69 * 15 Jahre bei einer ausgeglichenen
Geschlechterverteilung. Neben patienten- und therapiebezogenen Informationen fanden sich
auch klinische Scores (wie ASPECT und NIHSS) in der Datenbank, wobei nicht alle
Informationen fiir jeden Patienten vorlagen.

Die Thrombektomien erfolgten in der Klinik fir neuroradiologische Diagnostik und
Intervention des Universitatsklinikum Hamburg-Eppendorf unter leitlinienkonformen
Standards und unter Verwendung zweier Bildebenen. Streng standardisierte Parameter zur
Akquisition der angiographischen Serien, wie zum Beispiel Bildausschnitt und -winkel, Menge
des injizierten Kontrastmittels und Durchleuchtungsdauer der einzelnen Serien existieren bei

gegebenem klinischem Vorrang nicht.

4.2 Ein- und Ausschlusskriterien zur Aufnahme in den Datensatz

Die Erhebung des Datensatzes zur Beantwortung von Hypothese 1 ist detailliert in der
Publikation beschrieben. Die wichtigsten Inklusionskriterien sind hier kurz wiedergegeben:

o Nur Verschliisse des M1-Segments der A. cerebri media

e Zwei Projektionsebenen im anterior-posterioren sowie im lateralen Strahlengang

e Stromgebiet zu mindestens 2/, dargestellt

e Anteil des Stromgebiets am field of view der Serie mindestens 30%

e Mindestens fiinf Bilder pro Serie

e Kein korperfremdes Material im betroffenen Stromgebiet einliegend
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Zur Beantwortung von Hypothese 2 wurden bei ansonsten analogen Inklusionskriterien
zusatzlich zu den fir Hypothese 1 verwendeten M1-Verschliissen auch Karotis-T, M2 und A.
cerebri anterior Verschllsse evaluiert.
Von einer Vorher-nachher-Paarung von Bildserien wurde aus folgenden Griinden abgesehen:
e die Paarung von Serien mit dhnlichen Aufnahmebedingungen schrankt den Datensatz
stark ein
e die Definition entsprechender Paare bedarf menschlicher Beteiligung, was mit dem
Konzept einer Automatisierung in Widerspruch steht
e das Training neuronaler Netzwerke mit Paaren ist technisch aufwandiger
e die Beschrankung auf M1-Verschlisse erlaubt eine bildmorphologische Eindeutigkeit
bezlglich des TICI Scores aus einer Serie
Fiir eine nachtragliche Evaluation potentieller Fehlerquellen bei der Pradiktion wurden fiir alle
Angiographieserien bestimmte, zur Darstellung kommende Eigenschaften quantifiziert:
e \Venose Kontrastmittelphase: beginnend erfasst oder nicht erfasst
e Kontrastierung der A. opthalmica: nicht, schwach oder deutlich erkennbar
e Kontrastierung der A. temporalis anterior: nicht erkennbar oder erkennbar
e Retrograde Perfusion des verschlossenen Stromgebiets Uber Kollateralen
(typischerweise leptomeningeale Kollateralen): nicht erkennbar, leicht oder stark
e Antegrade Perfusion des hinteren Stromkreises tGber Pcom: nicht erkennbar, leicht
oder stark
e Kontrastierung der kontralateralen Hemisphare Uber Acom oder Perforansgefale:
nicht erkennbar, leicht oder stark
Abbildung 3 zeigt exemplarisch die Dokumentation einer in den Trainingsdatensatz
aufgenommenen Serie im zeitlichen Verlauf, dargestellt an fiinf relevanten frames. Bei der
dargestellten Serie handelt es sich um einen proximalen M1-Verschluss mit mTICI O bei
ausgepragter leptomeningealer Kollateralisierung des Mediaterritoriums. Pcom und A.
ophthalmica kommen nur schwach zur Darstellung, die kontralaterale Hemisphare ist nicht
kontrastiert. Die Serie ist insgesamt 21 frames lang und erfasst die vendse
Kontrastmittelphase, zeigt keine Bewegungsartefakte oder einliegendes Fremdmaterial und

die region of interest macht > 50% des field of view aus.
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4.3 Externer Datensatz

Zur Validierung der Robustheit des trainierten neuronalen Netzwerks wurde die
Pradiktionsgenauigkeit auf einen externen Datensatz wie in der Publikation beschrieben
getestet. Die anonymisierten und ungelabelten Daten wurden zunadchst unabhangig und
spater im Konsens von M. Waldmann (rater) und einem erfahrenen Neuroradiologen (senior
rater, > 8 Jahre klinische Erfahrung) nach mTICI gescored. Vor dem Konsensrating erfolgte im
zeitlichen Abstand (4 Monate) ein erneutes, verblindetes rating der Serien durch den rater.
Aus diesen ratings wurde sowohl eine Intrarater- sowie eine Interrater-Variabilitat gemafd
Cohens k bestimmt. Der externe Datensatz wurde in einem ersten Experiment vollstdandig
dem ausschlieBlich auf den internen Datensatz trainierten deep learning Model ohne weitere
Anpassung des Models zur Pradiktion vorgelegt. In einem zweiten Experiment wurde das
Model mit der einen Halfte des externen Datensatzes retrainiert, bevor eine Pradiktion auf

die andere Halfte des Datensatzes erfolgte.

4.4 Training und Testung der neuronalen Netzwerke

Zur Beantwortung von Hypothese 1 wurde der Datensatz fiir Training und Testung der
neuronalen Netzwerke an die Mitarbeiter des Institute for Computational Neuroscience
Ubergeben und wie in der Publikation beschrieben prozessiert. Training und Testung des
neuronalen Netzwerks ist hier kurz beschrieben:

e Der Datensatz wurde in einen Trainings- (82%) und in einen Testdatensatz (18%)
aufgeteilt.

e Die Serien wurden auf 224x224 Pixel herunterskaliert und der Intensitatsbereich auf
Werte zwischen [-1, 1] normalisiert.

e Die Architektur des deep learning Systems bestand aus einer Kombination von
speziellen Konvolutionsnetzen, sogenannten GRUs (gated recurrent units), mit einer
EfficientNet BO architecture.

e Die GRUs dienen der Nutzung der Raum-Zeit aufgeldsten Informationen von DSA-
Serien, die EfficientNet BO architecture der Fusionierung der Informationen aus den

beiden Projektionsebenen.
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4.5 Bestimmung der Perfusionsscores

Zur Beantwortung von Hypothese 2 wurden allen inkludierten Bildserien ein zum TICI Score
alternatives Label zugeteilt. Visuell erhoben wurden zwei Scores: einer fir die antegrade
Perfusion des Mediastromgebiets (ACM) sowie einer fir die Perfusion des vorderen Kreislaufs
(Media- + Anterior-Stromgebiet, Hemi) der jeweiligen Hemisphare. Die Abschatzung des
hamodynamischen Beitrags der jeweiligen Stromgebiete an der Gesamtperfusion der
entsprechenden Hemisphare orientierte sich an publizierten Werten, die eine ungefihre
Verteilung von 1/, zu 2/;der Perfusion des vorderen Kreislaufs zwischen Anterior- und
Mediastromgebiet beschrieben.*

Da eine exakte prozentuale Angabe der Perfusion des entsprechenden Stromgebiets durch
visuelle Bestimmung anhand angiographischer Bilddaten nicht moglich ist, wurde eine
Kategorisierung in insgesamt neun Perfusionsscores geschaffen (Tabelle 4), in die eine visuelle
Einteilung mit guter Reliabilitdt erwartet wurde. Die Grenzen der Scores wurden so gewahlt,

dass typische Verschlusskonstellationen sicher einer Klasse zugeordnet werden konnten.

Tabelle 4: Definition der eingefiihrten Perfusionsscores [ps], welche sich aus angiographischer
Bilddaten visuell abgeschdtzten Perfusionsprozenten des jeweiligen Stromgebiets ableiten. Mit der
Einfiihrung des Perfusionsscores sollte dem Umstand Rechnung getragen werden, dass eine exakte
Bestimmung der prozentualen Hirnperfusion eines Stromgebiets visuell nicht méglich ist und so eine
héhere Reliabilitdt durch Reduktion der Bildinformation bei der Quantifizierung erreicht werden.

Perfusionsscore =Perfundiertes Beschreibung

[ps] Stromgebiet

0 0% Keine Perfusion

1 1-5% Minimale Perfusion eines Teils des Stromgebiets; z. Bsp. bei
nicht proximalem M1-Verschluss

2 6—-20% Teilweise Perfusion einzelner Aste; z. Bsp. partielle Perfusion
einzelner M2-Aste

3 21 -40% Teilweise Perfusion mehrerer Aste; z. Bsp. Perfusion eines
kleinkalibrigen M2-Truncus

4 41 -60% Perfusion ganzer distaler Stromgebiete, z. Bsp. Perfusion eines
M2-Truncus

5 61-80% Weitreichende Perfusion mit Verschluss distaler Stromgebiete;
z. Bsp. fortbestehender Okklusion eines M3-Gebiets

6 81-94% Weitestgehende Perfusion mit Verschluss einiger distaler Aste

7 95 -99% Fast vollstandige Perfusion oder verzogertes
Kontrastmittelverhalten; z. Bsp. bei Verschluss eines distalen
Astes

8 100% Vollstandige Perfusion
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Die Beschreibung einer Serie durch zwei Label erlaubt bei vergleichender Betrachtung eine
Unterscheidung zwischen distalen ACI/Karotis-T-Verschliissen, bei denen der gesamte
vordere Kreislauf nicht perfundiert ist, und reinen Mediaverschlissen, bei denen ein Teil des
vorderen Kreislaufs durch die A. cerebri anterior (ACA) perfundiert ist. Die Perfusion des
hinteren Kreislaufs blieb auf Grund der unterschiedlich stark ausgebildeten Pcom und der
damit einhergehenden unterschiedlich starken Kontrastierung unberticksichtigt. Abbildung 4
zeigt beispielhaft drei typische Verschlusskonstellationen und die dazugehdrigen, vergebenen
Perfusionsscores fiir das Mediaterritorium sowie fir den vorderen Kreislauf der
entsprechenden Hemisphére, welche auch ohne Kenntnis der Bilddaten Riickschliisse auf das

Verschlussmuster erlauben.
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anterior-posterior lateral Perfusionsscore

MCA Hemi
1 3

MCA Hemi
0 0

MCA  Hemi
3 5

Abbildung 4: Identifikation des Verschlussmusters mit Hilfe der vergebenen Perfusionsscores. Ist der
score fiir die Hemisphdre gréfSer als der fiir das Mediastromgebiet, muss das Anteriorstromgebiet
zumindest teilweise perfundiert sein und ein Mediaverschluss vorliegen (oben). Bei einem score von ps
0 fiir die gesamte Hemisphédre muss es sich um einen T- bzw. ACI-Verschluss handeln (Mitte). Eine
krdftige A. temporalis anterior versorgt einen Teil des Mediastromgebiets (unten).
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4.7 Statistische Auswertung der Interrater-Reliabilitat fir die Perfusionsscores

Die Interrater-Reliabilitat bei der Bestimmung des Perfusionsscores wurde stichprobenartig
(40 Serien, entspricht 6%) durch Vergleich des Scorings mit einem erfahrenen
Neuroradiologen bestimmt. Bei der Auswahl der Serien wurde auf eine ungefdhre
Gleichverteilung der Haufigkeiten der unterschiedlichen Perfusionsscores geachtet. Die
statistische Auswertung nach Cohens k erfolgte mit Hilfe der Software IBM SPSS (Version
27.0.0). Fur die Berechnung des gewichteten Cohens k wurde die SPSS Erweiterung

STATS_WEIGHTED_KAPPA 1.2.1 genutzt und eine lineare Gewichtung verwendet.
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5

Ergebnisse

5.1 Hypothese 1: Eignung neuronaler

Netzwerke zur automatischen

Quantifizierung des Behandlungserfolgs der MT nach TICI

5.1.1 Erhebung des in-house Datensatzes

Die Erhebung des in-house Datensatzes ist in der Publikation beschrieben. Wesentliche

Eckpunkte sind im Folgenden kurz beschrieben:

789 Patienten wurden evaluiert.

Davon zeigten 371 Patienten einen M1-Verschluss, wovon wiederum 236 Patienten

die weiteren Inklusionskriterien erfullten.

Diese 236 Patienten waren im Schnitt 74 Jahre alt, 55% waren weiblich.

Von diesen 236 Patienten konnten 491 DSA-Serien in den Datensatz aufgenommen

werden, welcher in einen Trainingsdatensatz (401 Serien) und in einen Testdatensatz

(90 Serien) aufgeteilt wurde.

Die Haufigkeiten der verschiedenen TICI Scores sind

mTICI Score rel. Haufigkeit
TO 35%

T1 5%

T2a 15%

T2b 23%

T3 22%

abs. Haufigkeit
173/491 Serien
27/491 Serien
74/491 Serien
111/491 Serien
106/491 Serien

5.1.2 Externer Datensatz: Bestimmung von Intra- und Interrater-Reliabilitat

Zum qualitativen Vergleich der Pradiktionsgenauigkeit des neuronalen Netzwerks auf den

externen Datensatz wurde die Inter- und Intrarater-Reliabilitdt zwischen zwei menschlichen

ratern auf diesen Datensatz bestimmt. Der externe Datensatz umfasste insgesamt 95 Serien,

welche wie in 4.3 beschrieben insgesamt viermal (rater:, raters;, senior rater und

Konsensrating) geratet wurden. Diese ratings wurden in den folgenden sechs Konstellationen

statistisch untersucht:

Rater:: gegen rater:,
Rater:1 gegen senior rater

Rater:> gegen senior rater
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e Rater:; gegen Konsensrating

® Rater:; gegen Konsensrating

e Senior rater gegen Konsensrating
Die Ergebnisse der statistischen Analyse zur Intra- und Interrater-Reliabilitdt zwischen den
beiden ratern sind in Tabelle 5, der Vergleich mit dem Konsensrating in Tabelle 6
zusammengefasst. Eine exzellente Ubereinstimmung findet sich zwischen senior rater und
dem Konsensrating mit einem Cohens k von 0.92. Die Ubereinstimmungen zwischen den
ratern, bzw. zwischen rater zum Zeitpunkt t1 und Zeitpunkt t, ohne Bericksichtigung des
Konsensrating ist mit Werten fir Cohens k zwischen 0.74 und 0.86 ebenfalls gut bis sehr gut
und besser als die in der Literatur beschriebenen Werte (siehe Tabelle 3) zur Interrater-

Reliabilitat.

Tabelle 5: Intra- und Interrater-Reliabilitéiten zwischen den beiden ratern untereinander ohne
Beriicksichtigung des Konsensrating.

rateryu/rater, rateri/senior rater rater:z/senior rater
Ubereinstimmung 89% 82% 80%
Cohens k 0.86 0.77 0.74

Tabelle 6: Interrater-Reliabilitéten zwischen den beiden ratern im Vergleich mit dem Konsensrating.

rater:;/Konsens rater:;/Konsens senior rater/Konsens
Ubereinstimmung 87% 85% 94%
Cohens k 0.83 0.81 0.92

5.1.3 Statistische Analyse der Pradiktionsgenauigkeit der NN auf die verschiedenen

Datensatze

Die Ergebnisse zur Klarung der Frage nach der Eignung von neuronalen Netzwerken zur
automatisierten Quantifizierung des Behandlungserfolgs nach MT sind detailliert in der
Publikation dargestellt. Die wichtigsten Ergebnisse sind in Tabelle 7 kurz wiedergegeben. Fiir
die Auswertung wurden die mTICI Klassen mTICI O und mTICI 1 zu einer Kategorie
zusammengefasst, da mTICI 1 zum einen auf Grund seiner relativen Seltenheit im Model
deutlich unterreprasentiert ist und zum anderen auch in der Literatur gangig als
verschlossener Zustand betrachtet wird. Es zeigt sich, dass auf den in-house Testsatz eine
Ubereinstimmung von 71% mit einem Cohens k von 0.61 erreicht wurde, was einer guten

Ubereinstimmung entspricht. Auf den externen Datensatz fiel die Ubereinstimmung mit 64%
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schlechter aus, konnte aber durch eine Anpassung des Models mit der Halfte der Serien des
externen Datensatzes auf die verbliebene Hilfte auf eine Ubereinstimmung von 74%

gesteigert werden.

Tabelle 7: Ergebnisse der Préidiktion des neuronalen Netzwerks auf den in-house Testsatz, auf den
vollsténdigen externen Datensatz ohne vorherige Anpassung des DL-Models, sowie auf den mit der
Hilfte des externen Datensatz retrainierten DL-Models. Angegeben ist die Ubereinstimmung, die
sliding-window Ubereinstimmungs, sowie Cohens k.

In-house Testsatz Externer Datensatz Externer Datensatz

(Model nicht angepasst) (Model angepasst)

Ubereinstimmung  71% 64% 74%
Ubereinstimmung,, 100% 97% 97%
Cohens k 0.61 0.52 0.66

In dem in-house Testsatz zeigten elf Serien eine nahezu vollstandige Reperfusion von 90-99%,
wovon sechs Serien durch das Netzwerk korrekt als mTICI 2b pradiziert wurden. Zehn Serien
des Testsatzes stellten einen Grenzfall zwischen mTICI 2a und 2b mit einer Reperfusion
zwischen 40 — 60% dar, wovon wiederum sieben Serien durch das Netzwerk Gbereinstimmend
mit der angelegten ground truth bewertet wurden. Dies zeigt zum einen, dass TICI Scores
zwischen zwei Klassen - dhnlich wie es zwischen zwei menschlichen ratern zu erwarten ist -
haufiger falsch zugeordnet werden, aber auch, dass sie durch das Netzwerk zu knapp
2/, ubereinstimmend zu der ground truth klassifiziert werden. Weitere charakteristische,
bildmorphologische Haufungen, die eine systematische Erkldrung fir eine Abweichung hatten
geben kénnen, wie zum Beispiel eine ausgepragte Perfusion der kontralateralen Hemisphére
oder des hinteren Kreislaufs, maRige Bewegungsartefakte oder ein geringer Kontrast, konnten
nicht identifiziert werden. Fiir den externen Datensatz ergab sich als generelle Auffalligkeit,
dass die Bildakquisition erst zu einem recht spaten Zeitpunkt nach Kontrastmittelapplikation
begonnen wurde, so dass das Anfluten des Kontrastmittels im Vergleich zu dem in-house
Datensatz haufig nicht abgebildet wurde. Fiir beide Datensatze ist die Vorhersagegenauigkeit
fur die mTICI Scores TO/1 und T3 am hochsten, fir mTICI T2b am niedrigsten.

Abbildung 5 zeigt Beispiele fiir korrekte Pradiktionen des DL-Models auf den in-house Testsatz
exemplarisch an schwierigen Perfusionskonstellationen wie bei einer ausgepragten
Kollateralisierung oder wie bei Grenzfillen zwischen zwei mTICI Scores. Abbildung 6 zeigt

exemplarisch falsche Pradiktionen auf den in-house Testsatz anhand zweier Grenzfalle.
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rater: TO
NN: TO

rater: T2a
NN: T2a

rater: T2b
NN: T2b

Abbildung 5: Beispiele fiir korrekte Prddiktionen des neuronalen Netzwerks (NN) auf Serien aus dem in-
house Testdatensatz. Gezeigt ist die anterior-posteriore (links) und die zu dem frame gehdérende
laterale Projektionsebene (rechts). Oben: Korrekte Zuordnung in die Klasse mTICI O bei ausgeprdgte
leptomeningealer Kollateralisierung des Mediastromgebiets und einer ausgeprégten Pcom. Mitte:
Korrekte Zuordnung in die mTICI Klasse 2a bei perfundiertem Truncus inferior. Unten: Korrekte
Zuordnung in die Klasse 2b bei beinahe perfekter Rekanalisation. Einzelne Astabbriiche und eine
verzégerte Perfusion in der vorderen Astgruppe werden in der zeitaufgelésten Betrachtung erkennbar.
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rater: T2a
NN: T2b

rater: T2b
NN: T3

Abbildung 6: Beispiele fiir falsche Prédiktionen des neuronalen Netzwerks (NN) auf Serien aus dem in-
house Testdatensatz. Gezeigt ist die anteriore-posteriore (links) und die zu dem frame gehérende
laterale Projektionsebene (rechts). Oben: Im Konsens wurde fiir die Serie ein mTICI 2a als ground truth
bestimmt, wobei dies bei perfundiertem, krdftigen Truncus inferior und verschlossener zentraler und
frontaler Astgruppe eine diskutable Entscheidung ist. Die Netzwerk Prédiktion fiir die Serie lautet mTICI
2b. Unten: Bei teilverschlossenem Truncus superior mit entsprechendem Perfusionsdefizit bzw.
Perfusionsverzégerung vor allem in der frontalen Astgruppe wurde als ground truth mTICI 2b bestimmt.
Die Préidiktion des Netzwerks war mTICl 3.

5.1.4 Einordnung der Pradiktionsgenauigkeit mit in der Literatur beschriebenen

Werten zur Interrater-Reliabilitat

Die statistische Auswertung der Pradiktionsgenauigkeit auf den in-house Testsatz ergab mit
einem Cohens k von 0.61 nicht nur einen Wert, der gangig als substanzielle bis gute

Ubereinstimmung interpretiert wird, sondern auch einen Wert, der im Vergleich mit den in
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der Literatur beschriebenen Werten (siehe Tabelle 3) eine Pradiktion auf menschlichem
Niveau zeigt. Sowohl die Ubereinstimmung von 71% auf alle Serien des in-house Testsatzes als
auch die in Kapitel 5.1.3 genannte Ubereinstimmung von 61% auf Serien mit einer Perfusion
im Grenzbereich zwischen zwei TICI Scores liegt tGber der in der grof§ angelegten Studie von
Zhang et al. ermittelten Ubereinstimmung von 56% zwischen Interventionalist vor Ort und
core facility.3* Die Ergebnisse auf den externen Datensatz waren nach Anpassung des Models
mit nur einer kleinen Serienzahl sogar noch besser als die Ergebnisse auf den in-house
Datensatz, was daflr spricht, dass neuronale Netzwerke zur Beurteilung von

Thrombektomieserien nach TICI geeignet sind.
5.2 Hypothese 2: Perfusionsscores als Alternative zum TICI Score

5.2.1 Bestimmung der Perfusionsscores

Zur Klarung der Frage, ob sich visuell ermittelte Perfusionsscores als zum TICI Score
alternatives Label eignen, wurden insgesamt 678 Serien von 258 Patienten ein
Perfusionsscore zugeordnet. Fiir eine eventuell spatere Verwendung des Scores zum Training
neuronaler Netzwerke wurden zur Beantwortung von Hypothese 1 analoge Inklusionskriterien
angelegt und der Datensatz um hohergradige Mediaverschliisse sowie um Karotis-T-
Verschlisse erganzt.

Tabelle 8 zeigt die Haufigkeiten der vergebenen Scores fiir das Mediastromgebiet (horizontal
verlaufend) sowie flr die Hemisphare (vertikal verlaufend) in Form einer Kreuztabelle. In der
rechten, grau hinterlegten Spalte ist die Summe der Haufigkeit des jeweiligen
Perfusionsscores flir das Mediastromgebiet und in der untersten, hellgrau hinterlegten Zeile
die fir den gesamten vorderen Kreislauf wiedergegeben. In der darliber liegenden Matrix sind
die Haufigkeiten der verschiedenen Kombinationen der Perfusionsscores aus dem Media- und
gesamten vorderen Kreislauf dargestellt. Aus den Kombinationen lassen sich
Verschlusslokalisationen ableiten, wobei sich vereinfachend sagen lasst, dass unterhalb der
gedachten Diagonale zwischen ,keine Perfusion” und ,vollstandige Perfusion” eher ein
Verschluss von Asten der A. cerebri anterior und oberhalb der Diagonale eher ein Verschluss
von Asten der A. cerebri media fiihrend ist. Farbig hervorgehoben sind einige typische
Verschlusslokalisationen wie T (gelb), M1 (griin), A. cerebri media + A. cerebri anterior
kombiniert (rosa) oder ein persistierendes Perfusionsdefizit im Stromgebiet der ACA bei

vollstandiger Wiederer6ffnung des Mediastromgebiets (orange). Kombinationen von sich in
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sich ausschliefenden Scores, wie zum Beispiel ein hoher Score fiir den vorderen Kreislauf in

Kombination mit einem niedrigen Score fiir das Mediastromgebiet traten nicht auf.

Tabelle 8: Kreuztabelle mit den Hdufigkeiten der vergebenen Perfusionsscores fiir das
Mediastromgebiet (horizontal verlaufend) sowie fiir den gesamten vorderen Kreislauf (vertikal
verlaufend). Unterste Zeile, hellgrau: Summe der Hdufigkeit der verschiedenen Perfusionsscores
bezogen auf den vorderen Kreislauf. Rechte Spalte, dunkelgrau: Hdufigkeit der verschiedenen
Perfusionsscores bezogen auf das Mediastromgebiet. Typische Verschlusskonstellationen sind farbig
hervorgehoben. Gelb: T-Verschluss. Griin: M1-Verschluss, wobei hellgriin einem proximalen und
dunkelgriin eher einem distalen M1-Verschluss entspricht. Orange: Vollstindige M1-Reperfusion mit
Perfusionsdefizit im Stromgebiet der A. cerebri anterior. Rosa: Perfusionsdefizit fiihrend in der A. cerebri
anterior. Hellblau: vollstindige Rekanalisation des vorderen Stromgebiets.

Vorderer Kreislauf X ACM
psO | psl ps 2 ps 3 psd4 | ps5 ps 6 ps7 | ps8
ps 0 50 2 3 31 - - - - - 86
psl |- 3 6 165 | - - - - - 174
ps2 |- - 6 -I 27 |- - - - 62
ps 3 - - 1 - 21 7 - - - 29
ps4 |- - - 1 5 51 5 - - 62
3
% ps 5 - - - - - 9 21 - - 30
oo
g ps6 |- - - - 2 2 20 27 - 51
‘g ps7 |- - - - - 4 2 51 - 57
g ps8 |- - - - - 5 5 1 116 127
Y  vorderer | 50 5 16 226 55 78 53 79 116 678
Kreislauf

Die Vergabe der Perfusionsscores war trotz der feinen Graduierung in insgesamt neun
Kategorien mit hoher Kohdarenz méglich, da hier, anders als beim TICI, bestimmte Gefal3- und
Verschlusskonstellationen wie zum Beispiel eine ausgepragte A. temporalis anterior, eine
geringe Restperfusion oder Thrombuslokalisation im Ubergang von GefiRabschnitten valider
berilicksichtigt werden konnten. Angiographische Beispiele fiir die verschiedenen
Perfusionscores bezogen auf das Mediastromgebiet sind in Abbildung 7 und bezogen auf den

gesamten vorderen Kreislauf in Abbildung 8 dargestellt.
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Abbildung 7: Exemplarische Darstellung von DSA-Serien fiir die verschiedenen Perfusionsscores in
anterior-posterioren sowie in lateralen Strahlengang bezogen auf das Stromgebiet der A. cerebri
media. Gezeigt sind jeweils die Bildpaare mit der maximalen arteriellen Kontrastierung der cerebralen
Gefdfse. Zwischen den zusammengehérenden Projektionsebenen ist der visuell bestimmte
Perfusionsscore ps fiir die jeweilige Serie (ps 0 = 0% Perfusion, ps 1 = 1 - 5% Perfusion, ps 2 = 6 - 20%
Perfusion, ps 3 = 21 - 40% Perfusion, ps 4 = 41 - 60% Perfusion, ps 5 = 61 - 80% Perfusion, ps 6 = 81 -
94% Perfusion, ps 7 = 95 - 99% Perfusion, ps 8 = 100% Perfusion).
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Abbildung 8: (Abbildung Mo 3) Exemplarische Darstellung von DSA-Serien fiir die verschiedenen
Perfusionsscores in anterior-posterioren und lateralen Strahlengang bezogen auf den gesamten
vorderen Kreislauf. Gezeigt sind jeweils die Bildpaare mit der maximalen arteriellen Kontrastierung der
cerebralen Gefdfse. Zwischen den zusammengehérenden Projektionsebenen ist der visuell bestimmte
Perfusionsscore ps fiir die jeweilige Serie (ps 0 = 0% Perfusion, ps 1 = 1 - 5% Perfusion, ps 2 = 6 - 20%
Perfusion, ps 3 = 21 - 40% Perfusion, ps 4 = 41 - 60% Perfusion, ps 5 = 61 - 80% Perfusion, ps 6 = 81 -
94% Perfusion, ps 7 = 95 - 99% Perfusion, ps 8 = 100% Perfusion).
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5.2.2 Bestimmung der Interrater-Reliabilitat

An insgesamt 40 der 678 inkludierten DSA-Serien wurde die Interrater-Reliabilitat bei der
Zuordnung der Perfusionsscores durch Vergleich mit einem erfahrenen Neuroradiologen
bestimmt (senior rater). Durch diesen wurden ebenfalls Perfusionsscores sowohl fiir das
Mediastromgebiet sowie fir den vorderen Kreislauf bestimmt. Die Ergebnisse fiir die
Abweichung beim Perfusionsscore zwischen rater (psg) und senior rater (pssg) sind in Tabelle

9 dargestellt.

Tabelle 9: Bestimmung der Interrater-Reliabilitit bei der Ermittlung des Perfusionsscores
stichprobenhaft an insgesamt 40 der 678 inkludierten DSA-Serien sowohl fiir das Mediastromgebiet als
auch fiir den gesamten vorderen Kreislauf. Fiir beide Fdlle konnte an 24 Serien (60%) eine
Ubereinstimmung erreicht werden (griin hinterlegt), bei 14 Serien erfolgte die Zuordnung in eine
benachbarte Klasse (gelb hinterlegt), was einer sliding-window Ubereinstimmung von 95% entspricht.
In nur zwei Féllen erfolgte die Zuordnung in die liberndichste Klasse (orange hinterlegt).

A = pssg — psSr ACM Vorderer Kreislauf
0 24 24

1 3 2

-1 11 12

2 0 0

-2 2 2

)X 40 40

DA 0.45 0.45
Ubereinstimmung 60% 60%
Ubereinstimmungs. 95% 95%

Cohens x 0.54 (SD 0.08) 0.53 (SD 0.09)
Cohens Kgewichtet 0.84 (SD 0.04) 0.80 (SD 0.05)

Die Auswertung der Interrater-Reliabilitdit erfolgte nach Cohens « erfolgte sowohl
ungewichtet als auch mit einer linearen Wichtung der ordinalskalierten Perfusionsklassen.
Bezogen auf beide gescorten Kategorien stimmte in 24 von 40 Serien der Perfusionsscore
zwischen rater und senior rater (iberein und in 14 Fallen betrug die Abweichung + 1. Damit
konnte in 60% der Fille eine Ubereinstimmung und in 95% der Fille eine sliding-window
Ubereinstimmung (Ubereinstimmung + benachbarte Klassen) erreicht werden. In 5% der Fille
betrug die Abweichung mehr als eine Klasse, wobei die Abweichung nie mehr als zwei Klassen
entsprach. ErwartungsgemaR war die Ubereinstimmung in den Gruppen der Perfusionsscores

ps 0, ps 1, ps 2, ps 3 und ps 8 am hdchsten.
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6 Diskussion

6.1 Hypothese 1: Eignung neuronaler Netzwerke =zur automatischen

Quantifizierung des Behandlungserfolgs der MT nach TICI

Eine Diskussion der Ergebnisse findet sich in der Originalpublikation. Eine kurze Einordnung
der Ergebnisse folgt hier.

Die vorliegende Arbeit ist nicht nur die erste Studie, die sich mit der Klarung der Frage nach
der Eignung neuronaler Netzwerke zur automatischen Befundung von DSA-Serien nach MT
beschaftigt, sondern auch die erste, die zeitaufgeldste Angiographieserien, welche wahrend
der Schlaganfallbehandlung akquiriert wurden, als Datengrundlage fiir neuronale Netzwerke
nutzt. Insgesamt wurden dem DL-System in drei Experimenten 242 unbekannte DSA-Serien
zur Pradiktion vorgelegt. Verglichen mit den in Kapitel 2.3 zitierten Studien handelt es sich
dabei beziiglich der bewerteten Serienzahl um eine groRe und somit reprasentative Studie.
Lediglich in der Studie von Zhang. et al. wurden mehr Serien (1182) durch zwei unabhangige
Institutionen (Interventionalist gegen core facility) bewertet, wobei eine Ubereinstimmung
bei dem TICI Score in nur in 56% der Falle beobachtet wurde.3* Speziell im Vergleich mit dieser
Studie zeigen die erhaltenen Ubereinstimmungen zwischen 64 — 74% aus den drei
Experimenten, dass das entwickelte DL-Model sehr gut in der Lage ist, DSA-Serien von
mechanischen Thrombektomien auf menschlichem Niveau nach TICI zu bewerten. Auch im
Vergleich mit den anderen in Kapitel 2.3 beschriebenen Studien zur Interrater-Reliabilitat
sprechen die bestimmten Werte fiir Cohens « fiir ein Scoring auf menschlichem Niveau und
damit fir die Eignung der neuronalen Netzwerke. Der initiale Abfall der
Pradiktionsgenauigkeit auf den externen Datensatz ldsst sich durch den systematischen
Unterschied des spaten Bildakquisitionsbeginns der Serien des externen Datensatz
zuriickfihren, wobei im Vergleich zu den Serien des in-house Datensatzes das Anfluten des
Kontrastmittels haufig nicht zur Darstellung kommt. Die zunachst schlechtere Performance
auf einen externen Datensatz zeigt ein gangiges Problem von deep learning Ansatzen: der
Uberanpassung (overfitting) auf den Trainingsdatensatz und konnte durch ein retrainieren des
Models mit nur einer kleinen Anzahl an Trainingsserien mit etwas unterschiedlichen
Akquisitionsbedingungen einfach behoben werden. Das bessere Ergebnis fiir Cohens k auf
den externen Datensatz nach Anpassung des DL-Models auf diesen zeigt auch, dass eine

kontinuierliche Optimierung des DL-Systems moglich ist und spricht fir eine
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klinikiibergreifende Anwendbarkeit, wenn man das Model mit ein paar weiteren externen
Datensatzen, welche leicht voneinander abweichende Akquisitionsbedingungen zeigen,
trainiert.

Eine wesentliche Limitation bei dem Training von neuronalen Netzwerken mit nach TICI
gelabelten DSA-Serien stellt die Belastbarkeit der angelegten ground truth dar, da der
visuellen Beurteilung eine subjektive Einschatzung zu Grunde liegt. Dies zeigt sich auch bei der
in der Literatur beschriebenen hohen Interrater-Variabilitdt beim Scoring nach TICI, welche
trotz der groben Graduierung des Scores relativ hoch ist. Hypothetische Ursachen, die auf
Grund einer individuell unterschiedlichen Beurteilung zu einer geringen Ubereinstimmung
auch zwischen zwei Menschen fihren kdnnen, konnten sein:

e Anatomische Varianten, wie zum Beispiel ein akzessorischer M1-Ast, der Teile des
Mediastromgebiets (partiell) perfundiert.

e Haufige Verschlusskonstellationen wie zum Beispiel ein verschlossener M2-Truncus,
bei denen der TICI Score im Grenzbereich zwischen zwei Klassen liegt.

e Eine klinisch getriebene und damit nicht streng der Definition folgende Auslegung des
TICI Scores, bei der zum Beispiel die Einordnung in mTICI 2a oder mTICI 2b nach der
klinisch relevanten Frage nach der Fortflihrung bzw. Beendigung der Therapie erfolgt.

e Unterschiedliche Auslegung der unscharf definierten TICI-Klassengrenzen zwischen
mTICI O, mTICI 1 und mTICI 2a.

Gerade bei den Grenzfallen zwischen mTICI 2a und 2b, von denen das Netzwerk vier von zehn
abweichend von der ground truth zugeordnet hat, ist davon auszugehen, dass selbst unter
erfahrenen Neuroradiologen die Inter- als auch die Intrarater-Variabilitat vergleichbar hoch
ist.

Nichtsdestotrotz erlaubt das trainierte Netzwerk eine hohere Vergleichbarkeit der
vergebenen Scores als es durch core facilities, einem Konsensrating oder durch ein Rerating
erzielt werden kann, da die Bewertungskriterien des Algorithmus sowohl tiber die Zeit als auch
Uber den Raum hinweg konstant sind. In einem klinischen Setting ware eine Implementation
einer solchen Funktion bei aktuell einer Berechnungszeit von 3.7 s auf einem Standard CPU in
die Angiographieanlage als Entscheidungshilfe und Absicherung fiir den Interventionalisten

vor allem unter suboptimalen Bedingungen denkbar.
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6.2 Hypothese 2: Perfusionsscores als zum TICI Score potentiell alternatives

Label

6.2.1 Bestimmung der Perfusionsscores

Je zwei Scores (Mediastromgebiet und vorderer Kreislauf) wurden fiir 678 Serien erhoben.
Elegant an der Angabe eines absoluten Scores ist, dass anatomische Varianten und
Besonderheiten im Scoring mit hoherer Sicherheit berlicksichtigt werden kénnen, da eine
genaue Zuordnung von GefdaRabschnitten zu definierten Segmenten nicht notig ist. So ist zum
Beispiel eine getrennte Trifurkation des M1-Segments bei einer Okklusion distal des ersten
Abgangs nur schwierig mit hoher Reliabilitdt nach TICI zu scoren. Beispiele fiir anatomische
Varianten, die beim rating nach TICI abweichende Scores zwischen rater und senior rater
ergaben, sind in Abbildung 9 gezeigt. Fiir die gezeigten Fille ist eine Zuordnung zu einem
Perfusionsscore mit hoherer Reliabilitdit wahrscheinlich, was die potentielle Eignung des
Perfusionsscores als ground truth zum Training neuronaler Netzwerke impliziert.

Weiterer Vorteil der neu eingefiihrten Perfusionsscores ist, dass es sich dabei im Gegensatz
zum TICI Score um eine absolute und nicht um eine zur initialen Verschlusslokalisation relative
GroRe handelt. Als solche kdonnten sich die Perfusionsscores bei einem Training neuronaler

Netzwerke als ground truth sogar besser eignen als der relative TICI Score.
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Abbildung 9: Zwei Beispiele (oben und unten) fiir anatomische Varianten, die zwischen dem rater und
senior rater abweichende Scores ergaben. Gezeigt ist die anterior-posteriore (links) sowie die zu dem
frame gehérende laterale Projektionsebene. In beiden Fillen erkennt man, dass ein atypischer M1-Ast
Teile des vorderen Stromgebiets perfundiert (rote Kreise). Ohne Kenntnis der genauen initialen
Thrombuslokalisation bei M1-Verschluss variierte hier die Beurteilung durch die rater zwischen mTICI O
und mTICl 2a, da die Interpretation des Astes unterschiedlich war. Eine Zuordnung zu dem
Perfusionsscore (z. Bsp. ps 2; 6 — 20% Perfusion) fiir das Mediastromgebiet ist hier mit héherer
Reliabilitédt wahrscheinlich.

6.2.2 Interrater-Reliabilitdt der Perfusionsscores
Die statistische Auswertung der Interrater-Reliabilitdt fir die beiden pro Serie vergebenen
Perfusionsscores ergab zwischen rater und senior rater eine Ubereinstimmung von 60%

(sliding-window Ubereinstimmung von 95%) und ein linear gewichtetes Cohens k von 0.83,

was einer sehr guten Ubereinstimmung entspricht. Beriicksichtigt man sowohl die feine
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Graduierung der Perfusionsscores in insgesamt neun Klassen sowie den grollen
Erfahrungsunterschied zwischen rater und senior rater sind dies exzellente Ergebnisse, welche
auch beim Vergleich mit den in Kapitel 2.3 beschrieben Literaturwerten zur Interrater-
Reliabilitat eine potentielle Eignung als zum TICI Score alternative ground truth nahelegen. Ein
wesentlicher Beitrag zu der hohen Ubereinstimmung ist die Aufldsung des Problems
anatomischer Varianten sowie typischer Verschlusslokalisationen, welche eine eindeutige
Zuordnung nach TICI erschweren. Weiter ist es naheliegend, dass ein Perfusionsscore
perspektivisch besser mit dem klinischen outcome korreliert, da die Graduierung feiner ist und
er anatomische Varianten, wie zum Beispiel eine stark ausgepragte A. temporalis anterior,
starker abbildet. Fir das Training neuronaler Netzwerke ist von enormem Vorteil, dass die
Perfusionsscores bildmorphologisch eindeutig da unabhadngig von der initialen
Verschlusslokalisation sind. Eine aktuelle Studie von 2020, in der der neu eingefiihrte qTICI
(quantitaive TICI) vorgestellt wurde, zeigt das Interesse in Richtung Perfusion als besser
objektivierbaren Parameter, wobei die Bestimmung des qTICI in dem Paper zu komplex fir
den klinischen Alltag ist.> Hier wére es ausgesprochen attraktiv, die in Hypothese 1 und 2
untersuchten Ansatze zu fusionieren und mittels neuronaler Netzwerke Perfusionsprozente

zu pradizieren.

51



7 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit sollte geklart werden, ob eine automatisierte Beurteilung des
Rekanalisationserfolgs nach TICI bei Schlaganfallpatienten anhand von zeitaufgelosten DSA-
Serien, welche wahrend der mechanischen Thrombektomie akquiriert wurden, durch
neuronale Netzwerke moglich ist.

Zur Klarung dieser Frage wurden aus der Datenbank der Klinik flir Neuroradiologische
Diagnostik und Intervention des Universitatsklinikums Hamburg Eppendorf 491 DSA-Serien
von 236 verschiedenen Patienten nach definierten Kriterien fiir einen Datensatz ausgewahlt
und bezlglich ihres TICI Scores reevaluiert. Mit Hilfe dieses Datensatzes wurden spezielle
neuronale Netzwerke, Konvolutionsnetze, trainiert und ihre Pradikationsgenauigkeit
evaluiert. Zur Uberpriifung der Robustheit des neuronalen Netzwerkes wurde ein externer,
ungelabelter Datensatz an DSA Serien durch zwei rater zunachst unabhangig voneinander und
im Falle eines abweichenden Scorings im Konsens geratet. Die Pradiktionsgenauigkeit des
neuronalen Netzwerks wurde auch auf den externen Datensatz bestimmt und statistisch
ausgewertet.

Auf den in-house Testsatz ergab sich eine Ubereinstimmung der Pradiktion zur angelegten
ground truth von 71% bei einem Cohens k von 0.61 und fir den externen Datensatz eine
Ubereinstimmung von 74% und einem Cohens k von 0.66. Bei reprasentativer StudiengréRRe
ist diese Ubereinstimmung im Bereich der in der Literatur beschrieben Interrater-Variabilitit
durch erfahrene menschliche rater. Es konnte gezeigt werden, dass neuronale Netzwerke in
der Lage sind, DSA Serien mechanischer Thrombektomien auf menschlichem Niveau nach TICI
zu bewerten und somit einen wichtigen Beitrag zur besseren Vergleichbarkeit von Studien und
im Bereich Qualitatsmanagement leisten kénnen.

Daneben wurde ein zum TICI alternatives Scoring entwickelt und auf seine Interrater-
Reliabilitit untersucht. Bei einer sliding-window Ubereinstimmung von 95% (absolut 60%) und
einem gewichteten Cohens k von 0.84 (ungewichtet k 0.54) liegt die Interrater-Reliabilitat
trotz der feineren Graduierung des eingefiihrten Perfusionsscores in neun Klassen auf
gleichem Niveau der in der Literatur beschriebenen Werte fir den TICI Score. Die groRere
Robustheit des Scores gegentiber der Interpretation bei anatomischen Varianten und seiner
bildmorphologischen Eindeutigkeit unabhadngig von der initialen Verschlusslokalisation
machen den Score gerade fiir das Training neuronaler Netzwerke zu einer interessanten

Alternative zum TICI Score.
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8 Summary

The aim of this study was to clarify whether an automated assessment of recanalization
success according to the TICl score in stroke patients using time-resolved DSA series acquired
during mechanical thrombectomy is possible.

To clarify this question, 491 DSA series from 236 different patients were selected from the
database of the Department of Neuroradiological Diagnostics and Intervention of the
University Medical Center Hamburg Eppendorf according to defined criteria for a data set and
re-evaluated with respect to their assigned TICI score. Using this data set, specific neural
networks, convolutional networks, were trained and their prediction accuracy was evaluated.
To check the robustness of the neural network, an external unlabeled dataset of DSA series
was initially rated by two experienced raters independently and in case of a discrepant scoring
rerated in a consensus rating. The prediction accuracy of the neural network was also
determined on the external dataset and statistically evaluated.

For the in-house test set, the agreement of the prediction to the applied ground truth was
71% with a Cohen's k of 0.61. For the external data set, the agreement was 74% with a Cohen's
K of 0.66. For the underlying representative study size, this agreement is within the range of
interrater variability by experienced human raters described in the literature. It could be
shown that neural networks are able to evaluate DSA series of mechanical thrombectomies
on a human level according to the TICI score and thus could make an important contribution
to a better comparability of studies using the TICI score and in the field of quality
management.

In addition, a scoring alternative to the TICI score based on the absolute perfusion of the
respective hemisphere was developed and investigated for its interrater reliability. With a
sliding-window accuracy of 95% (absolute 60%) and a weighted Cohen’s k of 0.84 (unweighted
0.54), the interrater reliability is on the same level as the values described in the literature for
the TICl score, despite the finer graduation of the introduced perfusion score into nine distinct
classes. The higher robustness of the score towards the interpretation of anatomical variants
and its image morphological uniqueness independent of the initial occlusion location make
the score an interesting alternative to the TICI score especially for the training of neural

networks.
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10 Erklarung des Eigenanteils an der Publikation

e Erhebung des in-house Datensatzes
o Sichtung und Dokumentation aller Serien mit Verschluss des vorderen
Kreislaufs
o Entwicklung des methodischen Vorgehens bei Erhebung des Datensatzes
o Extraktion des TICI Scores aus dem Befund und Plausibilitatspriifung
o Rating mit ggf. anschlieRendem Konsensrating von nicht aus dem Befund
extrahierbaren Scores
e Erhebung des externen Datensatzes
o Sichtung und Bewertung der zur Verfiigung stehenden Serien
o Zweizeitiges Scoring der inkludierten Serien und Konsensrating zusammen mit
Dr. med. Fabian Flottmann
e Auswertung und Interpretation der pradizierten Scores auf die beiden Datensatze
o Statistische Analyse
o Bildmorphologische Evaluation der falsch pradizierten Scores
e Schreiben der Publikation zusammen mit den Co-Autoren
o Anfertigung des Manuskripts
o Literaturrecherche

o Anfertigung der veroffentlichten Videosequenzen
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