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Zusammenfassung (in Deutsch und Englisch)

Deutsch:

Kiinstliche Intelligenz (KI) entwickelt sich in den letzten Jahren rasant weiter, auch in der
Medizin. Insbesondere sind Fortschritte in der Bildanalyse zu vermerken. Die EKG-
Diagnostik ist in dem Sinne eine Bildanalyse, als dass Kardiologen die in einem
zweidimensionalen Bild dargestellte Wellenformen bewerten. Die hier vorliegende
Arbeit stellt daher die Hypothese auf, dass eine KI, die ein sogenanntes Convolutional
Neuronal Network (CNN) verwendet, auch EKG-Bilder und -Muster genau erkennen
kann und dass ein Vorderwandinfarkt besser erkannt wird, als ein ,,Nicht-
Vorderwandinfarkt®. Hierfiir wurde eine EKG-Datenbank der Physikalisch-Technischen
Bundesanstalt (PTB) mit 289 EKGs verwendet, darunter 148 Félle mit Myokardinfarkt
(MI), um ein CNN zur Erkennung von MI im EKG zu entwickeln. Unser CNN-Modell,
das mit einer 6-Layer-Architektur ausgestattet ist, wurde mit Trainings-EKGs angelernt.
Danach wurden unser CNN und 10 Arzte mit separaten, den beiden Gruppen
unbekannten-EK Gs getestet und ihre Fahigkeit zur Erkennung von Herzinfarkten anhand
der Metriken F1 (harmonisches Mittel aus Sensitivitit und positiv pradiktivem Wert) und
Genauigkeit verglichen. F1 und Genauigkeit unseres CNN waren signifikant hoher
(83+4%, 81+4%) im Vergleich zu den Arzten (70+£7%, 67+7%, P <0,0001). Auch die
Eliminierung von Goldberger-Leitungen oder die Komprimierung des EKG-Bildes bis
auf ein Viertel der Auflosung fiihrte nicht zu einer signifikanten Verringerung der

Erkennungsleistung.

Die vorliegende Arbeit konnte ebenfalls zeigen, dass eine KI mit Deep Learning
Methoden mit einem einfachen CNN fiir die Bildanalyse bei der Erkennung von
Herzinfarkten im EKG Arzten im Fachgebiet Kardiologie nicht unterlegen ist. Zukiinftige
weitere Studien zum Einsatz von KI in der EKG-Bildauswertung sind notwendig, um den

potentiellen Nutzen dieser Technik auch im klinischen Alltag weiter zu beleuchten.

II



Englisch

Artificial intelligence (AlI) has been developing increasingly and rapidly in medical
technology, especially in image analysis, in recent years. ECG diagnosis is an image
analysis in this sense, as cardiologists evaluate waveforms displayed in a two-dimensional
image. Therefore, the work presented here hypothesizes that an Al using a so-called
Convolutional Neural Network (CNN) can also accurately recognize ECG images and
patterns. We used a ECG database by the Physikalisch-Technische Bundesanstalt (PTB)
of 289 ECGs, including 148 cases of myocardial infarction (MI), to develop a CNN for
detecting MI in the ECG. Our CNN model, which is equipped with a 6-layer architecture,
was trained with training ECGs. Then, our CNN and 10 physicians were tested with test
ECGs and their ability to detect MI was compared using the metrics of F1 (harmonic
mean of precision and recall) and accuracy. F1 and accuracy of our CNN were
significantly higher (83+4%, 814+4%) compared with those of physicians (70+£7%,
67+7%, P<0.0001). Also, elimination of Goldberger leads or compression of the ECG
image down to one quarter of the resolution did not significantly reduce recognition
performance. Thus, the present work shows that an Al using Deep Learning methods with
a simple CNN for image analysis may be not inferior to physicians in the specialty of
cardiology in the detection of myocardial infarction in ECG. Future further studies on the
use of Al in ECG image analysis are needed to further illuminate the potential utility of

this technique in clinical practice.

III



Abkiirzungsverzeichnis

Abkiirzung Erkldrung

Al Artificial intelligence

AUC Area under the Curve (Statistisches Mal3)
Flache unter der Kurve

CAD Computer-assisted diagnosis

CNN Convolutional neural Network

DL Deep Learning

EKG Elektrogardiogramm

F1 harmonisches Mittel aus Sensitivitit und
positiv pradiktivem Wert

Flip Spiegeln

KI Kiinstliche Intelligenz

Loss Verlust

MI Myokardinfarkt

NLP Natural  Language  Processing  —
Sprachverarbeitung mittels Kiinstlicher
Intelligenz

PTB Physikalisch-Technische Bundesanstalt

ReLU Rectified Linear Unit

ROC Receiver-Operator-Characteristic

STEMI ST-Hebungsinfarkt
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Einleitung

Aspekte zum EKG

Das EKG ist ein medizinisches Gerit, welches die Potenzialunterschiede, die durch die
Elektronenverschiebungen bei Muskelkontraktionen entstehen, in Wellenform
aufschreiben kann. Willem Einthoven entwickelte 1903 die erste Ableitung eines
menschlichen EKGs mittels eines Saitengalvanometers. Die Probanden tauchten ihre
Arme in eine wassrige LOsung oder erhielten feuchte Umschlige mit geséttigter
Natriumchloridlésung, um einen Kontakt zu erstellen und die Potentialdifferenz mit
einem Spannungsmesser aufzuzeichnen [1]. Die abgeleiteten Potentiale entstehen als
Summenvektor der Herzmuskelzellen, die unter Depolarisation von einem negativen
Membranpotential in eine positive Ladung iibergehen. Durch das EKG konnen die an der
Haut abgeleiteten Summationspotentiale abgeleitet und auf Papier in liber die Zeit

aufgezeichnet werden.

Zu Beginn der Erforschung des EKG gab es heftige Diskussionen welche Anteile der
EKG-Welle welchen Muskelkontraktionen des Herzens entspricht [2]. Erste
Rhythmusanalysen konnten jedoch auch schnell mit nur einer Ableitung durchgefiihrt
werden [2]. Einthoven entwickelte seine Erfindung weiter und implementierte die
Ableitungen Eindhoven II (rechter Arm, linker Ful3) und Eindhoven III (linker Arm,
linker Ful3). Nun konnten Aussagen iiber die Herzachse, den Lagetyp und Ausbreitungs-

oder Riickbildungsstorungen getroffen werden [3].

Eine Ableitung des EKGs {iiber in Salzlosung getauchte Elektroden ermdglichte zwar
einen guten elektrischen Kontakt, war jedoch in der Praxis aufwendig. 1925 konnten von
F. Wilson die Elektroden weiterentwickelt werden. Zundchst wurden in gesittigte
Salzlosung getauchte Binden um die Extremitéten gewunden — in einem weiteren Schritt
wickelte Wilson Kupferdrihte {iber die Binden, sodass auch hier ein guter Kontakt

entstand, ohne die Testperson an die Salzlosungsfasser zu fixieren.

Erst 1934 wurden von Frank Wilson die Brustwandableitungen entdeckt und 1942 die
weiteren Extremitédtenableitungen nach Goldberger, was dazu fiihrte, dass erst im Jahre
1954 eine standardisierte Empfehlung in der Fachzeitschrift ,,Circulation® veroffentlicht

wurde, wie ein EKG geschrieben werden sollte [4].



Die Erfolgsgeschichte des EKGs ist also in der heutigen 12-Kanal-Version keine 100
Jahre alt, entwickelte sich in der Kardiologie jedoch schnell als Basisdiagnostikum. Die
Vorteile, die es bietet, sind vielfiltig: Es ist nichtinvasiv, indolent, schnell verfiigbar und
kostengiinstig. Erfassen kann das EKG die Herzfrequenz, Herzrhythmus, den Lagetyp,
sowie Erregungsausbreitungs- oder Riickbildungsstérungen [4].
Fiir das Schreiben eines EKGs werden heutzutage meist 10 Elektroden mit einem
Unterdruckmechanismus am Patienten angebracht und binnen weniger Sekunden ein
EKG abgeleitet [5]. Der Untersuchende erhilt ziigig eine Information iiber die oben
aufgefiihrten Punkte. Besonders bei Verdacht auf Herzinfarkt ist ein EKG noch immer
das Diagnostikmittel der Wahl um einen ST-Hebungs-Infarkt zu diagnostizieren oder
auszuschlieBen. Weitere Pathologien, wie Schenkelblocke, Arrhythmien oder
Hypertrophiezeichen kénnen somit in der Praxis, Notaufnahme oder im Notarzteinsatz

effizient erfasst werden[6].

In dieser Arbeit wurden als Ausgangsmaterial 12-Kanal-Oberflichen-EKGs verwendet,
die mit einem Vorschub von 50 Millimetern pro Sekunde geschrieben wurden. In der
Rhythmologie sind durchaus auch Schreibgeschwindigkeiten mit 25 Millimetern pro
Sekunde tiblich[6].

Der Vollstdandigkeit halber sei auch das Holter- oder Langzeit-EKG, ein Belastungs-EKG
und das bei einer Elektrophysiologischen Untersuchung abgeleitete intrakardiale EKG
erwahnt. Seit einiger Zeit sind zudem sogenannte ,,Wearables* verfiigbar, die ebenfalls
die Moglichkeit bieten, neben der eigentlichen Funktion (z.B. als SmartWatch) die
Moglichkeit bieten, ein EKG abzuleiten. Diese Art von EKG-Erfassungfindet in dieser

Arbeit keine Anwendung.

Aspekte zur kinstlichen Intelligenz

Kiinstliche Intelligenz ist der Sammelbegriff fiir Anwendungen, bei denen Computer
menschendhnliche Intelligenzleistungen erbringen. Darunter fallen unter anderem das
maschinelle Lernen oder Machine Learning, das Verarbeiten natiirlicher Sprache (NLP —

Natural Language Processing) oder auch Deep Learning [7].

Kiinstliche Intelligenz kann man in starke- und schwache kiinstliche Intelligenz
unterteilen [8]. Starke kiinstliche Intelligenz kann Dinge erlernen, verstehen und
durchfithren. Mit Dingen ist hier gemeint, dass sie nicht nur den Schach- oder Go-

Weltmeister schlagen kann, sondern beispielsweise auch erlernen kann autonom einen

.



PKW zu fahren oder ein EKG zu interpretieren. Einer starken KI wére es moglich ein
eigenes Bewusstsein zu entwickeln, Probleme selbst zu erkennen und Losungen fiir die

Probleme zu suchen. Bisher existiert eine starke kiinstliche Intelligenz nicht [9].

Was es jedoch gibt sind schwache kiinstliche Intelligenzen. — Sie verfligen auf einem sehr
eingeschrinkten Feld iiber eine teilweise hohe Kompetenz. Die oben genannten Felder
»Schach®, ,,Go*, ,,EKG-Befundung* oder auch das ,,autonome Fahren* konnen allesamt
einzeln durch eine KI gelost werden. Eine KI, die alle Aspekte abdeckt, existiert jedoch
aktuell nicht. In der sehr einfachen Definition der KI wird nicht darauf eingegangen, wie
eine KI an die Handlungsfdhigkeit gelangt. Selbstlernen ist demnach nicht zwingend
hierfiir erforderlich — das vorherige Programmieren der KI ohne Lernzuwachs ist

moglich.

KI kann man in weitere Untergruppen unterteilen. Eine weitere Untergruppe der
Kiinstlichen Intelligenz ist das Maschine Learning (Abb. 1). Es beinhaltet vor allem
Konzepte wie eine Maschine lernen kann was gewiinscht ist oder welche Dinge erlernt
werden sollen. Vor allem ist hier das sogenannte ,,Supervised Learning®, ,,Unsupervised
Learning® und ,,Reinforcement-Learning* zu nennen. Beim Supervised Learning wird
der KI ein zu beurteilender Input und die Losung gestellt [10]. Es wird beispielsweise
also gelernt, Strukturen in Dreiecke und Kreise zu unterteilen — ausschlieBlich durch das
Prisentieren von Datensidtzen mit Dreiecken und Kreisen mit der passenden Losung. Was
einen Kreis oder ein Dreieck ausmacht wird aber nicht erkldrt: Die KI muss dies selbst

lernen. [10]

Beim unsupervised Learning werden nur Eingangsdaten verwendet, bei denen das
Ergebnis noch nicht feststeht. Dieses Verfahren kann eingesetzt werden, um zu
Kategorisieren und Gruppen zu bilden. Ergebnisse dieser Kategorien werden bewusst
nicht vorgegeben, ergeben nicht immer Sinn oder kristallisieren Untergruppen
unzureichtend heraus — es ist jedoch eine gute Moglichkeit groBe Datenmengen zu
bearbeiten und zu sortieren. Ein Beispiel wiren Analysen in der Datascience um

Ausreifler zu finden oder Vorgruppierungen zu treffen. [10]

Beim Reinforced learning kann durch Belohnen oder Bestrafen gelernt werden.
Anwendungsgebiete wiren das Optimieren von Arbeitsschritten oder das Erlernen des

Spiels ,,Go*“. Beim Verlieren kann eine Bestrafung oder bei Sieg eine Belohnung



ausgesprochen werden, bis die KI gegebenenfalls sogar in der Lage ist mit Weltmeistern

zu konkurrieren.

Innerhalb des Deep learnings wird als Teilgebiet des Maschine learnings versucht, dem
menschlichen Lernen noch néher zu kommen. Oft wird hierfiir das Convolutional Neural
Network (CNN) benutzt. Es enthdlt immer einige sogenannte Layer/Schichten, die an
menschliche Neurone erinnern sollen. Ublich sind ein Inputlayer, welche Informationen
aufnimmt, mindestens ein ,,Deep-“ oder Hidden-Layer welches die Lern und
Verarbeitungsprozesse gestaltet — und ein Outputlayer, welcher fiir die Ausgabe

zustandig ist.

Kiinstliche Intelligenz und deren Untergruppen (Auswahl)

Deep learning

Abb. 1: Kiinstliche Intelligenz und deren Untergruppen (Auswahl) Kiinstliche Intelligenz (KI)

umfasst verschiedene Untergruppen. Eine darunter ist das ,, Deep learning“ (DL), welches wiederum

,, Convolutional neural networks ““ beinhaltet.

Beim CNN werden die einzelnen Layer hintereinandergeschaltet und die Gewichtung der
Vernetzungen bei jedem Lernvorgang neu gewichtet. Diese Art der Architektur

empfindet das Gehirn am ehesten nach [11].

Anders als bei herkdmmlichen Programmierungen wird beim Deep-Learning und bei
Neuronalen Netzwerken kein Losungsweg vorgegeben, vielmehr wird einer KI durch
hiufiges Wiederholen antrainiert, das Problem losen zu konnen. Soll eine KI z.B. auf
Bildern Dreiecke und Kreise auseinanderhalten konnen, so wird eine grole Anzahl an
Bildern von je Dreiecken und Kreisen bendétigt, die schon korrekt beantwortet wurden

[12].



Es werden nicht Programme mit Entscheidungsbdumen ausgestattet, um entscheiden zu
konnen, um welche Figur es sich handelt. Vielmehr lernt die KI anhand der Bilder selbst,
die Bilder voneinander zu differenzieren. Woran die KI ihre Entscheidung festlegt, ist am
Ende nicht immer nachzuvollziehen [13]. Daher ist eine KI grundsitzlich anfillig fiir
Confounding. Sollten alle Fotos mit Dreiecken mit blauem Hintergrund und alle Fotos
mit Kreisen mit rotem Hintergrund ausgestattet werden, so ist die Wahrscheinlichkeit
grof3, dass die KI die Hintergrundfarbe mit hohem Gewicht in die Entscheidungsfindung
integriert. Ahnliches gilt fiir die Hiufigkeitsverteilung der einzelnen Fille. Alle
moglichen Entscheidungsmoglichkeiten miissen wéhrend des Trainings einer KI in
dhnlicher Stiickzahl vorliegen. Sollte man von 100 Fotos nur 2 von Dreiecken fiir die
Trainingsphase nutzen, so wiirde eine starke Veranlagung der KI geschaffen sich
meistens fiir ,,Kreis* zu entscheiden, da statistisch gesehen diese Antwort meist richtig
war. Es kann zusammengefasst werden, dass fiir das Training einer KI hohe
Anforderungen an die Trainingsdaten gestellt werden. Es miissen Confounder moglichst
geringgehalten und die einzelnen Fille gleichmaBig verteilt werden [14]. Positiv ist zu
vermerken, dass dadurch, dass nicht zwischen mehreren Losungsmoglichkeiten
entschieden, sondern der Losungsprozess offen ist, auch Losungen fiir bisher ungeldste

Aufgaben gefunden werden konnen.

Auch im medizinischen Bereich wurden diagnostische und therapeutische Féahigkeiten
der KI rasch entwickelt und integriert [15]. Im Bereich der Kardiologie wurde kiirzlich
iiber den Nutzen der KI fiir die Echokardiografie und auch fiir die Elektrokardiografie
(EKG) unter Verwendung von Big Data berichtet [16, 17]. Praktisch ist der Einsatz dieser
Technologien aufgrund lokaler Rechenleistung und begrenzter menschlicher Ressourcen

noch im Ausbau.

Ziele der Arbeit:

In aktuellen kardiologischen Leitlinien ist die Interpretation eines EKGs elementarer
Bestandteil [18]. Auch die zeitliche Relevanz einer solchen Befundung ist beispielsweise
in der Leitlinie zum akuten ST-Hebungsinfarkt (STEMI) hinterlegt — es soll hier ein EKG
binnen 10 Minuten nach Eintreffen des Patienten vorliegen [18]. Die Befundung eines
EKGs kann jedoch komplex sein und stellt vor allem bei schrittmachergefiihrten
Patienten oder schon vorbekannten Leitungsstorungen wie Schenkelblocken die
arztlichen Kollegen vor Herausforderungen. Die kiinstliche Intelligenz, welche in den

letzten Jahren zunehmend auch im medizinischen Bereich an Bedeutung zunimmt, kann,
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nach entsprechendem Training, ebenfalls EKGs befunden [19]. Auf Basis einer EKG-
Datenbank soll in dieser Arbeit eine KI erstellt werden, die aus einer einfachen
neuronalen Netzwerkarchitektur besteht und anhand der EKGs als "Bilder" und nicht
anhand elektrischer Signale (EKG-Rohdaten) darauf trainiert wurde, ST-Hebungsinfarkte
(STEMIs) zu erkennen. Die Leistung der KI soll bewertet werden, indem erfasst wird,
wie verldsslich diese Myokardinfarkte detektieren kann. Auch der Einfluss der EKG-
Ableitungsreduktion und der Bildkompression auf die Erkennungsleistung der KI werden
evaluiert. Zusétzlich werden die unterschiedlichen Lokalisationen eines Herzinfarkts
verglichen. Als Vergleichsgruppe wird eine Gruppe von 10 Arzten herangezogen, die sich

aus 5 Assistenzérzten und 5 Fachédrzten zusammensetzt.

Diese Arbeit soll daher insgesamt die Machbarkeit der praktischen Einfiihrung dieser KI-
Systeme bei miBigen Rechenkapazititen und Ressourcen in der EKG-Diagnostik des

Myokardinfarktes helfen zu bewerten.

Die Hypothese dieser Arbeit ist, dass eine KI zumindest gleich gut oder besser als in der
EKG-Diagnostik erfahrene Arzte einen akuten ST-Hebungsinfarkt erkennt, selbst wenn
die KI mit einer einfachen neuronalen Netzwerkarchitektur ausgestattet ist und mit einer

kleinen Datenbank trainiert wird.

Als zusitzliche Hypothese im Sinne einer untergeordneten Fragestellung wird untersucht,
ob die Lokalisation des Myokardinfarktes eine Auswirkung auf die Genauigkeit der

Befundung der KI im Vergleich zu der Gruppe der Arzte aufweist.



Material und Methoden

Fiir die Durchfiihrung unseres Projekts benodtigten wir einen mdglichst grolen Datensatz
von zuverldssig befundeten 12-Kanal-EKGs mit und ohne Herzinfarktlokalisation. Es
sollten weiterhin Grunderkrankungen, sowie eine Infarktlokalisation erhoben worden
sein. Wir fanden  entsprechende Daten im  PTB-ECG-Dataset [20].
Die Datenbank enthélt 549 Datensétze von 290 Probanden (im Alter von 17 bis 87 Jahren,
Durchschnittsalter 57,2 Jahre; 209 Ménner, Durchschnittsalter 55,5 Jahre, und 81 Frauen,
Durchschnittsalter 61,6 Jahre; das Alter von einer Frau und 14 Ménnern wurde nicht
erfasst). Jeder Proband ist mit einem bis fiinf Datensédtzen vertreten. Jeder Datensatz
enthilt 15 gleichzeitig gemessene Signale: die konventionellen 12 Ableitungen (i, ii, iii,
avr, avl, avf, vl, v2, v3, v4, v5, v6) sowie die 3 Frank-Ableitungs-EKGs (vx, vy, vz).
Jedes Signal wurde mit 1000 Abtastungen pro Sekunde und einer Auflésung von 16 Bit
iiber einen Bereich von + 16,384 mV digitalisiert. Ein Beispieldatensatz bestehend aus

einem EKG und einer dazugehodrigen Textdatei befindet sich im Anhang.

Die dazugehorige Textdatei (auch Header-Datei (.hea) genannt) der meisten dieser EKG-
Aufzeichnungen enthilt eine detaillierte klinische Zusammenfassung, einschlieBlich
Alter, Geschlecht, Diagnose und gegebenenfalls Daten zur Krankengeschichte,
Medikation und Interventionen, Koronararterienpathologie, Ventrikulographie,
Echokardiographie und Hamodynamik. Die klinische Zusammenfassung ist fiir 22
Probanden nicht verfiligbar, diese Patienten wurden exkludiert. Die Diagnoseklassen der

iibrigen 268 Probanden werden im Folgenden zusammengefasst (Tab. 1).

Patientenkollektiv der genutzten Datenbank

Diagnose Anzahl
Myokardinfarkt 148
Kardiomyopathie 18
Schenkelblock 15
Herzrhythmusstdrungen 14
Myokardiale Hypertrophie 7
Valvuldre Herzkrankheit 6
Myokarditis 4
Sonstiges 4
Gesunde Kontrollgruppe 52
Tab. 1: Patientenkollektiv der genutzten Datenbank “PTB ECG Database” [20] Aufgezeigt wird
Erkrankungen der eingeschlossenen Patienten

-7 -



Zu jedem in Tabelle 1 erwdhnten Patientenfall existiert ein EKG, welches wie Abbildung
2 zu sehen ist, exportiert wurde. Fiir den Export der Rohdaten in Bildmaterial nutzen wir

das Programm Lightwave, welches von Physionet.org zur Verfiigung gestellt wird [21,

22].

Beispiel-EKG optische Ausgabe generiert aus der PTB Database mittels Lightwave

avl arl
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Abb. 2: Beispiel-EKG optische Ausgabe generiert aus der PTB Database mittels Lightwave
Dargestellt ist ein Beispiel-EKG, wie es nach Umwandlung von der Rohdatei durch Lightwave in der
Auflosung 1183*983 ausgegeben wurde. Aufgezeichnet wurden die Ableitungen I-III, avL, avR, avF,
V1-V6, vx,vy,vz je mit S0mm Vorschub/Minute und 1 cm/mV.[20]




Aufbau des Convolutional Neural Network (CNN)

Aufbau des Convolutional Neural Network (CNN) mit der Abfolge der cinzelnen Layer
Eingabe (EKG, 1133 x 983 Pixel)
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Abb. 3: Schematischer Aufbau des Convolutional Neural
Network. Zu Beginn eine Eingabedatei als Bild im PNG-Format.
Fiir die Eingabedateien in niedrigerer Auflosung nutzten wir bei
der Versuchsreihe mit unterschiedlichen Bildauflésungen einen
Convolution-Schritt weniger (Convolution 4). Dieser wurde

ersatzlos gestrichen.
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Beginnend mit dem
Convolution-Schritt, werden
bei unserem CNN die

Eingabebilder im zu Beginn
durch eine zu definierende
gewichtete Faltungsmatrix neu
gewichtet. Die Faltungsmatrix

tastet jeden Pixel ab und

gewichtet, je nach
benachbarten Pixeln, den
aktuell zu untersuchenden

Pixel [23]. Das Prinzip erinnert
so an die Verschaltung der
Netzhaut im Auge (rezeptives
Feld). [24]
Schritt

Durch diesen
konnen Bildanteile

deutlich besser analysiert und

wiederkehrende Muster
erkannt  werden.  Lokale,
relative Bedeutungen, wie

beispielsweise ein Kreis oder
ein Dreieck oder eine ST-
Streckenhebung — kann so
unabhéngig von der Position

auf dem Bild erkannt werden.



Schematischer Ablauf des Pooling

Abb. 4: Schematischer Ablauf des Pooling Beim Max-Pooling wird aus einer definierten Pixelanzahl

der jeweils hochste Wert auf die ndchste Ebene extrahiert. Es fiihrt zu einer robusteren Funktion der KI
— leichte Drehungen, Kippungen oder auch Zoom kdnnen besser erkannt werden. Bei jedem Schritt des
Poolings gehen jedoch auch Informationen verloren, weshalb jeweils ausgetestet werden muss wie viele

dieser Schritte sinnvoll sind.

Max-Pooling ist ein Verfahren, welches in CNN die Informationsdichte komprimieren
kann [25]. Es werden in zweidimensionalen Layern benachbarte Pixelinformationen
zusammengefasst, um weniger Rechenleistung zu benétigen und somit einen hoheren
Datendurchsatz zu erméglichen. Zusétzlich flihrt es zu zuverldssigeren Ergebnissen bei
Varianten in der Bilderkennung wie gekippten-, gestreckten- oder vergroBerten Bildern

(Abb. 4).

Der zentrale Schritt beim Max Pooling ist, dass aus einer definieren Anzahl an Pixeln
eine Reduktion auf eine niedrigere Auflosung erzielt wird. Hierfiir werden die jeweils
hochsten Werte der definierten Pixelgruppe ausgewihlt und auf einen neuen Datensatz

iibertragen (Abb. 4).

Andere Verfahren, wie Average-Pooling (Durchschnittswert von benachbarten Pixeln
wird gemittelt) oder Global-Pooling lieferten in unserem, speziellen Fall schlechtere

Ergebnisse — prinzipiell sind diese Verfahren aber nicht unterlegen [12].

Bei zu grofler Reduktion der Daten durch Max-Pooling kann ein deutlich verschlechteres
Ergebnis auftreten. Dieses Phdnomen manifestiert sich hdufig, wenn zu viele Layer mit
je Max-Pooling-Verfahren hintereinandergeschaltet werden. Bei uns trat dieses
Phinomen auf, wenn wir als Input-Datei eine weiter in der Auflosung reduzierte Bilddatei

nutzen. Fiir die reduzierten Ableitungen nutzten wir, wie unter Methoden beschrieben,
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Ausschnitte der EKGs, welche die Auflosung entsprechend reduzierte. Fiir die
komprimierten Aufldsungen wurde bewusst die Auflosung vermindert, um zu testen, wie
es die Erkennungsleistung verdndert. Um das Problem zu 16sen verwendeten, wir
entweder eine Auflosung von 744*368 Pixeln mit 6 Max-Pooling Schritten oder bei den

Durchldufen mit reduzierten Ableitungszahlen einen Max-Pooling-Schritt weniger.

Rectified Linear Unit-Funktionen (ReLU) begrenzen die neuronalen Aktivierungswerte
auf positive Werte. Urspriinglich wurden sigmoidale Funktionen genutzt, die jedoch
hohere Rechenkapazitit kosten und weitere Probleme mit sich brachten und auch
Maximalwerte verdnderten. ReLU beschneidet negative Werte und belésst positive Werte

unbearbeitet (siche Abbildung 5): f(x)=max(0,x).

Darstellung des ReLU-Schritts (Rectified Linear Unit)

e

Abb. 5: Darstellung des ReLU-Schritts (Rectified Linear Unit) Bei der ReLu-Funktion werden

negative Ergebnisse jeweils auf 0 gesetzt und positive Ergebnisse jeweils belassen. Im Ergebnis kann so

viel Rechenleistung gespart werden. f(x)=max(0,x)

EKG-Bearbeitung

Genutzt wurde die PTB-EKG-Datenbank die 549 Datensitze von 12-Kanal-EKGs von
290 Patienten im PNG-Format (1183*983) enthilt [20, 21]. Diese Datenbank wurde
bereits durch eine unbeteiligte dritte Partei online verdffentlicht — daher gab es keine

ethischen Bedenken beziiglich der Offenlegung der Daten. Nach Download aller EKGs
- 11 -



der Datenbank wurden diese fiir unsere Studie vorbereitet. Entnommen wurden 289
Patientendatensitze, wovon ein Datensatz ohne EKG vorlag. Die erschlossenen EKGs
bestanden aus 148 EKGs mit der Diagnose eines Akuten Myokardinfarkts (MI), mit
Lokalisationsprotokoll; weiter enthielt der Datensatz 141 EKGs ohne MI (klassifiziert als
»Non-MI") (Tab. 1). Um das Datenset fiir jeden Versuchsdurchlauf vorzubereiten,
schnitten wir die EKG-Bilder (Auflosung 744*368) jeweils aus (Absténde in Pixeln: oben
36, links 202, unten 780, rechts 570) (Abb. 6a).

Fir die Untersuchung der Haupthypothese sowie der Nebenfragestellung wurden

unterschiedliche methodische Ansétze gewahlt:

1) Detektionsgiite des akuten ST-Hebungsinfarkts durch eine CNN-KI

Von den Originaldaten wurden randomisiert ein Test-Set (n=25) und ein Validierungsset
(n=25) gezogen. Die Stichprobengrole wurde durch Oversampling ausgeglichen
zwischen MI und Non-MI, um ein Trainingsset zu erhalten (je n=108) (Bild 2b). Fiir das
Oversampling wurden die Original-EKGs nochmals an einer bisher nicht genutzten Stelle
ausgeschnitten (Abstdnde: oben 36, links 664, unten 780, rechts 1032) (Stelle ,,B* in Bild
6 a). Um Reproduzierbarkeit zu erreichen, bereiteten wir 10 verschiedene Trainings-

/Validations-/Test-Sets vor [14].
2) Lokalisationsdetektion des akuten ST-Hebungsinfarktes durch eine CNN-KI

Fiir die additive Fragestellung legten wir den Fokus auf die stirkere Vergleichbarkeit
zwischen den Arzten und der KI und den Infarktlokalisationen ,,Vorderwand* und
,.Nicht-Vorderwand®, sodass wir ein einheitliches Test-Set etablierten. Wir nutzen die
insgesamt 289 Patientendatensétze und teilten wieder in die 148 Datensdtze mit der
Diagnose eines MI und 141 Datensdtze ohne Diagnose eines MI und zogen per
Randomisierung 38 Datensdtze mit MI und 34 Datensédtze ohne MI als Test-Set. Ein
Validierungs-Set wurde analog mit je 20 Datensitzen erzeugt. Fiir das Trainings-Set
verblieben noch 88 Datensets mit- und 89 Datensets ohne MI. Fiir dieses Set nutzten wir
ebenfalls Oversampling, nach oben beschriebenem Muster und erreichten ein

Trainingsset mit 224 Datensétzen.
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Ableitungs-Set und Bildqualitatsvergleich

Wir erstellten die Varianten der Trainings-/Validations-/Test-Sets aus unseren Original-
EKG-Sets; es wurden jeweils die Ableitungen (Abb. 6 c¢) und/oder die Auflosung (Abb.
6d) verandert. Fiir das Erstellen der EKG-Sets mit reduzierter Anzal an Ableitungen
haben wir 5 Varianten in voller Bildqualitit vorbereitet; Original (12 Ableitungen), 9-, 7-
, Extremititen- und préikordiale Ableitungen. Das 9-Ableitungs-EKG bestand aus den
Ableitungen I, II, III und V1-6. Das 7-Ableitungs-EKG bestand aus den Ableitungen I,
I1, III, V1-2 und V5-6.

Fiir unsere Bildqualitdtsvariationen haben wir das 9-Kanal-EKG tibernommen und seine
Bildqualitit in 4 verschiedenen Verhiltnissen komprimiert; Verhéltnisse: volle Qualitit
(744*368), halbe Qualitit (398*260), Viertelqualitit (282*184) und quadratische Form
(224%224)
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EKGs aus dem Datensatz mit entsprechender Datenverarbeitung
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Abb. 6: EKG mit entsprechender Datenverarbeitung. a. Ausschnitte, die fiir die einzelnen EKGs
gewdhlt wurden. ,,A* wurde standardméBig gewahlt, ,,B* fiir das Generieren von zuzitzlichen
Datensétzen fiir das Oversampling. b. Generierung der jeweiligen Test-, Validations- und Trainingssets
. ¢. Exemplarische Darstellung der Ausschnitte der EKGs, die fiir reduzierte Ableitungen gewéhlt
wurden. d. Auflésungen in voller (full), halber (half), viertel (quarter) und komprimierter/gestauchter

(square) . Reproduktion der Abbildung mit Genehmigung des Rechteinhabers [26].
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Training eines Convolutional Neural Network zur Erkennung eines M| im EKG

Wir entwickelten ein 6-Layer neuronales Netzwerk als CNN-Modell fiir die vorliegende
Studie mit Deep-Learning-Architektur, was eine Form des maschinellen Lernens ist, die
entwickelt wurde, um das visuelle System zu imitieren [27]. Fiir jedes Trainings-
/Validierungs-/Test-EKG-Set wurde dieses CNN-Modell anhand eines Trainingssatzes
von 216 EKG-Bildern (MI: non-MI=108:108) mit dem Ergebnis mit dem Ergebnis "Ja
(MD)" oder "Nein (Non-MI)" trainiert und mit einem Validierungsset (MI: Non-
MI=25:25) validiert. Diese Verwendung des Validierungssets sollte ein Overfitting
wihrend des Trainings des CNN vermeiden. Nur wihrend des Trainings des CNN wurde
Datenaugmentation verwendet (zufdllige Drehung [-4 bis 4 Grad], Breitenverschiebung
[£5%], Scherung [Scherwinkel gegen den Uhrzeigersinn: bis zu 0,05 Grad]), um die
Lernfdhigkeit zu erhohen. Die Randbereiche, die auBBerhalb der Bildgrenze lagen, wurden
nach dem "nearest"-Modus ausgefiillt. Als Methoden zur Datenaugmentation wurden Flip
(Spiegeln), Zoom und Helligkeitsvariationen nicht verwendet. Nach dem Training
testeten wir die Leistung des CNN-Modells mit einer Stichprobengréfle von 50 EKGs
(MI: non-MI=25:25). Die Ausgabe dieses Modells war: ,,Ja (MI)* oder ,,Nein (non-MI)*
zu unbekannten EKGs, d. h. EKG-Bildern, die beim Training nicht verwendet wurden
(Abb. 6b). Wir wiederholten diesen Trainings- und Testprozess 10 Mal fiir 10
verschiedene Trainings-/Validierungs-/Test-EKG-Sets, um seine Reproduzierbarkeit zu
gewdhrleisten. Das Training des CNN wurde unabhédngig fiir jedes Trainings-
/Validierungs-/Test-EKG-Set und jede Variante des Trainings-/Validierungs-/Test-EKG-
Sets (reduzierte Ableitungen, Bildkomprimierung) auf der Grundlage des Validation-
Loss durchgefiihrt, um ein Modell mit dem geringsten Validation-Loss zu wihlen. (Vgl.

Tab. 5)
Beurteilungen der Genauigkeit.

Fiir die Metriken zur Bewertung der Fihigkeit des CNN oder der Arzte, EKGs zu
erkennen, haben wir das F1-Mal3 (harmonisches Mittel aus Sensitivitdt und positiv
pradiktivem Wert) und die Genauigkeit in Prozent angenommen. Die Fldche unter der
Kurve (AUC) der Receiver-Operator-Characteristic (ROC)-Kurve wurde ebenfalls
bewertet. Diese Metriken wurden fiir jedes Trainings-/Validierungs-/Test-EKG-Set
(n=10) berechnet.

Fiir das Hauptprojekt beantworteten zehn Arzte je 2 Test-Sets 4 50 12-Kanal-EKGs (insg.

100 EKGs). Es gab 10 verschiedene Test-Sets, die auch bei den Tests fiir CNN verwendet
- 15 -



wurden. Die Arzte setzten sich zusammen aus 5 Fachirzten (darunter 3 Oberirzte) und 5
Assistenziirzten (darunter 2 Arzte mit weniger als 3 Jahren Berufserfahrung). Alle 10
Arzte waren mindestens 1 Jahr in der medizinischen Notfallversorgung titig,

einschlieBlich der Behandlung des akuten Koronarsyndroms.

Jeder Testsatz wurde jeweils einem Facharzt und einem Assistenzarzt randomisiert
zugewiesen. Die Arzte beurteilten, ob der Patient eines jeden EKGs einen MI etlitten
hatte oder nicht. Die Antworten der Arzte fiir jeden Datensatz wurden erhoben und die
Mehrheitsmeinung als Konsens der Arzte betrachtet. Wenn die Meinungen gleichmiBig
verteilt waren, wurde die Meinung der zertifizierten Kardiologen mit doppeltem Gewicht

gewertet.

Fiir das Zusatzprojekt wurden 72 EKGs nach dem Zufallsprinzip ausgewihlt und alle
zehn Kardiologen beurteilten, ob bei diesen 72 Patienten ein MI vorlag oder nicht. Diese
Bewertung diente dazu, herauszufinden, bei welchen EKG alle Kardiologen richtig oder

falsch geurteilt haben und um die Vergleichbarkeit zwischen KI und Arzten zu erhéhen.

Die Daten zu den Infarktlokalisationen wurden ebenfalls aus der PTB-Datenbank
extrahiert. Die Erkennungsgenauigkeit der Infarktlokalisation wurde ebenfalls bewertet.
Fir das Zusatzprojekt entschieden wir uns in “Vorderwand-” und “Nicht-

Vorderandinfarkt” zu unterscheiden.

Visualisierung  der durch Deep Learning identifizierten = Merkmale.
Wir erstellten Aktivierungskarten der letzten CNN-Layer mit Grad-CAMs, die die
relative positive Aktivierung dieses Layers in Bezug auf die Eingabe darstellt[28]. Uber
diesen Weg kann gezeigt werden, welche Bereiche durch die KI besonders betrachtet

worden sind, um das EKG zu befunden.

Statistische Analyse.

Normalverteilte Daten wurden als Mittelwert + Standardabweichung angegeben.
Bei nicht normalverteilten Daten wurde der Medianwert mit dem unteren - und oberen
Quartil angegeben. Anteile wurden als Zahlen und Prozentsidtze angegeben.
Gegebenenfalls wurden ein Chi-Quadrat-Test, ein Kruskal-Wallis-Test, ein Student-t-
Test, ein exakter Test nach Fisher oder eine einseitige Varianzanalyse durchgefiihrt.
Wenn ein multivariater Test statistische Signifikanz ergab, wurde eine Post-hoc-Analyse

unter Verwendung des HSD-Tests von Turkey durchgefiihrt. Fiir globale Teststatistiken
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wurde ein Signifikanzniveau von 5 % angenommen. Die Analysen wurden mit Python

3.6.0 oder IMP (SAS, Version 11) sowie Prism und Excel durchgefiihrt.

Ergebnisse

Erkennungsfahigkeit der EKGs mit verschiedenen Ableitungseinstellungen.

Die Erkennungsleistung unseres CNN und der Arzte ist fiir das 12-Kanal-Standard-EKG
in hoher Aufldsung in Abb. 7a dargestellt. Das CNN erreichte im Vergleich zu den Arzten
eine signifikant hohere F1 und Genauigkeit (83+4% vs. 70+£7%, p<0,0001; 81+4% vs.
67£7%, p<0,0001). Die Sensitivitit (86£7% vs. 67+10%, p<0,0001), die Spezifitit
(76x£7% vs. 67+£10%, p=0,018) und der negative Priadiktive Wert (85+7% vs. 60+10%,
p<0,0001) waren bei unserem CNN signifikant hoher als bei den Arzten. Der positive
pradiktive Wert unseres CNN war tendenziell hoher als der der Arzte (79£5% vs. 74+6%,
p=0,053). Auch wenn wir die Leistung des CNN mit der von Fachirzten verglichen,
waren die Ergebnisse des CNN im Vergleich zu denen von Fachérzten hoher oder

zumindest nicht schlechter.

-17 -



Genauigkeit der KI im Erkennen von ST-Hebungsinfarkten im Vergleich zu Arzten und bei

unterschiedlichen EKG-Ableitungen, sowie Auflésungen

b
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Abb. 7: Genauigkeit der KI im Erkennen von Herzinfarkten im Vergleich zu Arzten und bei
unterschiedlichen EKG-Ableitungen, sowie Auflésungen Vergleich der Erkennungsleistung von
Herzinfarkten im EKG von einem Convolutional Neural Network (CNN) und Arzten (Physicians).
Verglichen wird iiber zwei unterschiedliche Statistiken: Dem F1 Wert (Mittelwert aus Sensitivitdt und
postiv pradiktivem Wert) sowie der Genauigkeit (Verhaltnis der richtig Beantworteten Fille zu allen
Fillen). Die Erkennungsleistung des CNN war signifikant hoher, als die der Arzte. (F1 Wert

0.788 +0.056 vs 0.699 + 0.068, P <0.0001; Genauigkeit 0.788 +0.052 vs 0.67 £+ 0.067, P <0.0001).
(b) Der Einfluss der Reduktion der EKG-Ableitungen wird gezeigt. Das 6-Layer CNN mit
Extremitdtenableitungen zeigte einen signifikant niedrigeren F1 Wert als mit 12- oder 9-Kanal-EKG.
(0.721 £0.062 vs 0.823 £0.043, P=0.0022; 0.721 £0.062 vs 0.814 + 0.051, P =0.0058). Die
Reduktion von 12- auf 9- und 7- EKG-Ableitungen fiihrten zu keiner relevanten Reduktion der
Genauigkeit.

(¢) Auf eine Reduktion von der vollen (Full) tiber die halbe Auflésung (half) bis auf eine viertel-
Auflosung fiirten zu keiner Signifikanten Reduktion der Genauigkeit oder des F1-Werts. Die
Kompression auf eine Quadratische Form fiihrte zu keiner signifikanten Reduktion der
Erkennungsleistung. Reproduktion der Abbildung mit Genehmigung des Rechteinhabers [26]

Der F1-Wert und die Genauigkeit des Arztekonsenses waren dem Durchschnitt der
Einzelarzte nicht iberlegen (0,67 bzw. 0,69). Im Hinblick auf die Erkennung von MI nach
Infarktort wurde die Genauigkeit der MI-Fille in den Test-EKG-Sets bewertet. Es gab
keine signifikanten Unterschiede in der Genauigkeit in Abhdngigkeit von der

Infarktlokalisation (P=0,27).
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Erkennungsraten der KI bei unterschiedlichen EKG-Ableitungen [26]
12 9 7 Korper- Brustwand- | P Wert
Ableitungen | Ableitungen | Ableitungen | ableitungen ableitungen

Sensitivitit 0.86+£0.07 0.88+0.07 |0.75+0.10 |0.65+0.09 0.81£0.09 | <0.0001
Spezifitit 0.76£0.07 0.71+0.10 |0.81+0.10 |0.86+0.07 0.74+0.09 | 0.0047
PPV 0.79+0.05 0.76+0.07 |0.80+0.08 |0.82+0.06 0.76+£0.06 |0.13
NPV 0.85+0.07 0.87+0.08 |0.77+£0.07 |0.71£0.05 0.80£0.06 | <0.0001
F1-Wert 0.82+0.04 0.81+0.05 |0.77+0.07 |0.72+0.06 0.78£0.05 0.0021
Genauigkeit 0.81+0.04 0.80+£0.06 |0.78+0.07 |0.75+0.05 0.77+£0.04 |0.10
Loss 1.56+£0.31 1.50£0.19 | 1.41+£0.23 1.44+0.18 1.41+£0.20 ]0.55
AUC (Area
under the 0.88+£0.05 0.88+0.04 |0.86+0.05 0.85+0.05 0.87+£0.04 045
Curve)
Genauigeit | 69,006 | 0.9140.05 |088+0.06 |0.88+0.04 |0.88£0.03 |0.39
(Training)
AUC

- 0.97+0.03 0.98+0.02 |0.96+0.03 0.96+£0.03 0.97+0.01 0.29
(Training)
Genauigeit | 5. 006 |0.85+0.06 |08240.05 |0.82+003 |0.82+0.03 |0.40
(Validation)
AUC

o 0.93+£0.05 0.93+£0.05 |091+£0.06 |0.92+0.05 0.92+0.05 0.89
(Validation)
Tab. 2: Erkennungsraten der KI bei unterschiedlichen EKG-Ableitungen

Die Erkennungsleistung unseres CNN mit reduzierten EKG-Ableitungen ist in Abb. 7b
und Tabelle 3 dargestellt. Das F1-Mal} des CNN, das mit Extremititen-EKGs trainiert
wurde (72+6%), war signifikant niedriger als das mit 12-Kanal-EKGs (82+4%,
p=0,0022) und 9-Kanal-EKGs (81+5%, p=0,0058). Es gab jedoch keinen signifikanten
Unterschied in der Genauigkeit zwischen der Anzahl der verwendeten EKG-Ableitungen
(p=0,10). Alle CNN befundeten EKGs effizienter als Arzte, auBer wenn nur Extremititen-
EKGs verwendet wurden (hohere F1 und Genauigkeit als menschliche Arzte (p<0,05)).

Zwischen den CNNs mit unterschiedlicher Anzahl von EKG-Ableitungen gab es keine
signifikanten Unterschiede bei den Test-Loss und der AUC von EKG-Ableitungen (Tab.
2). Es gab auch keine signifikanten Unterschiede in der Genauigkeit und AUC der

Trainings- und Validierungssets am Ende des Trainings.
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Erkennungsraten der KI bei unterschiedlichen Auflésungen des EKGs [26]

Volle Halbe Viertel Quadratisch P Wert

Auflésung Auflésung Auflésung
Sensitivitdt 0.88+0.07 0.84+0.10 0.77+0.10 0.72+0.10 0.0021
Spezifitdt 0.71£0.10 0.71+0.12 0.82+0.10 0.82+0.09 0.022
PPV 0.76 +0.07 0.75+0.08 0.82+0.09 0.81+0.09 0.19
NPV 0.87+0.08 0.82+0.09 0.79+0.07 0.75+0.07 0.016
F1-Wert 0.81+0.05 0.78+0.05 0.79+0.06 0.76 +0.07 0.17
Genauigkeit 0.80+0.06 0.77+0.05 0.79+£0.05 0.77+0.06 0.59
Loss 1.50+0.19 1.77+0.28 1.48+0.18 1.46+0.22 0.0082
’é}frsegArea underthe 0¢84 0.04  |0.87£005 |0.87£005 |0.85+0.05 0.48
Genauigkeit (Training) | 0.91+0.04 0.92+0.04 0.86+0.05 0.83+0.06 0.0003
AUC (Training) 0.98+0.02 0.99+0.02 0.95+0.04 0.93+0.05 0.0004
Genauigkeit (Validation) | 0.85+0.06 0.81+0.07 0.80+0.07 0.79+0.07 0.17
AUC (Validation) 0.93+0.05 0.92+0.04 0.87+0.07 0.85+0.08 0.016

Tab. 3: Erkennungsraten der KI nach Auflosung gezeigt ist die statistische Auswertung der
Erkennungsraten der KIs mit je reduzierten Auflosungen der Ausgangs-EKGs.

Erkennungsfahigkeit bei komprimierter Bildqualitat.

Die Erkennungsleistung des CNN beim Lesen von EKGs mit verschiedenen
Bildqualitéten ist in Abb. 7c dargestellt. Die Verringerung der Bildqualitdt um bis zu
einem Viertel oder sogar eine Anderung des Seitenverhiltnisses des EKGs hatten keinen
Einfluss auf F1 oder die Genauigkeit. Wie in Abb. 7 ¢ gezeigt, war die Sensitivitit des
CNN beim Lesen von EKGs in voller oder halber Bildqualitdt deutlich hoher als bei
quadratischen EKGs (88+7%, 84+10% vs. 72+10%, p=0,0022 bzw. 0,042). Andererseits
war die Spezifitit des CNN beim Lesen von quadratischen EKGs tendenziell hoher als
bei EKGs mit halber Bildqualitat (82+9% vs. 71+12%, p=0,091). Der Test-Loss des CNN
war bei EKGs mit halber Bildqualitdt signifikant hoher als bei den anderen 3 Modellen.
Es gab keinen signifikanten Unterschied in der Test-AUC zwischen den Modellen mit
den verschiedenen Bildqualititen. Die Leistung in den Validierungssets, insbesondere die

AUC, war bei EKGs mit quadratischer Form signifikant niedriger.
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Genauigkeit in jedem EKG Test-Set (KI) bezogen auf die Lokalisation [26]

Anteriorer Inferiorer Posteriorer Septaler Lateraler
MI Genauigkeit | MI Genauigkeit | MI Genauigkeit | MI Genauigkeit | MI Genauigkeit
(richtig/gesamt) | (richtig/gesamt) | (richtig/gesamt) | (richtig/gesamt) | (richtig/gesamt)
Set
o1 0.88 (7/8) 0.88 (14/16) 1.00 (3/3) 0.50 (1/2) 0.90 (9/10)
Set
0 0.91 (10/11) 0.79 (11/14) 1.00 (2/2) 1.00 (5/5) 0.86 (6/7)
Set
03 0.93 (13/14) 0.73 (8/11) 0.50 (1/2) 1.00 (6/6) 0.67 (6/9)
Set
04 0.80 (8/10) 0.64 (9/14) 0.67 (2/3) 0.60 (3/5) 0.80 (8/10)
Set
05 0.67 (6/9) 1.00 (16/16) 1.00 (1/1) 1.00 (1/1) 1.00 (10/10)
Set
06 1.00 (10/10) 0.79 (11/14) 1.00 (4/4) 1.00 (5/5) 0.91 (10/11)
Set
o7 1.00 (11/11) 1.00 (13/13) 1.00 (1/1) 1.00 (6/6) 1.00 (6/6)
Set
08 0.92 (12/13) 0.80 (8/10) 0.50 (1/2) 1.00 (6/6) 0.67 (6/9)
Set
09 0.93 (13/14) 0.82 (9/11) 1.00 (1/1) 1.00 (5/5) 0.89 (8/9)
Set
0 1.00 (13/13) 0.73 (8/11) 0.86 (6/7) 1.00 (5/5) 1.00 (11/11)
Total |0.91 0.82 0.85 0.94 0.87

Tab. 4. Genauigkeit in jedem EKG Test-Set bezogen auf die Lokalisation. Gezeigt ist die Genauigkeit

der jeweiligen Kiinstlichen Intelligenz (KI) mit den dazugehdrigen Ergebnissen aufgeschliisselt nach
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Lokalisation. In den Klammern steht die erste Zahl fiir die richtigen Antworten, die zweite Zahl fiir die

gesamt moglichen richtigen Antworten[26].

Im Hauptprojekt wurden die einzelnen Kls je mit einer anders ausgewihlten EKG-
Auswahl angelernt und getestet. Es erschwert die Vergleichbarkeit der KIs untereinander
stark, bietet jedoch die Moglichkeit eine Wiederholung aufzuzeigen, was ein “Proof of
Concept ermoglicht”. Wir konnten wiederholt und verschiedene Kls anlernen, die alle

vergleichbare Resultate erzielten (Tab. 4).

Lokalisationsdetektion des akuten ST-Hebungsinfarktes durch eine CNN-KI

Fiir die Nebenfragestellung verglichen wir die Erkennungsleistung der KI gegen die Arzte
nach Lokalisation. Bei Lokalisationen unterschieden wir zwischen ,,Vorderwandinfarkt*
und ,,Nicht-Vorderwandinfarkt”. Die Aufteilung ist vor allem der klinischen Relevanz
geschuldet. Eine Hebung tiber der Vorderwand ist oft mit einer ,,culprit lesion* im RIVA
vergesellschaftet. Bei mehreren Stenosen soll im Rahmen eines Herzinfarkts zuerst diese
infarktverusachende Stenose behandelt werden[18]. Die Erkennungsleistungen der KI

und der Arzte ist im Folgenden dargestellt.

Richtig-positiv Antworten der KI nach Infarktlokalisation
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Abb. 8: Richtig-positive Antworten der KI nach Lokalisation (Vorderwand/Nicht-Vorderwand).
Fiir die zehn KIs konnten iiber der Vorderwand kumulativ 132 Herzinfarkte korrekt diagnostiziert
werden (88%), 18 hingegen wurden falsch negativ befundet (12%). Uber der Hinterwand hingegen
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konnten 155 EKGs kumulativ richtig befundet werden (73,8%), 55 wurden hier hingegen falsch negativ
befundet (26,1%). Es ergab im Chi-Quadrat-Test mit Yates® Korrektur einen P-Wert von 0,0015. Im
Fischer-Exact-Test konnte mit 0.009 ebenfalls ein signifikanter Unterschied der Gruppen festgestellt

werden.

Auffillig zeigte sich in der Auswertung der KI (Abb. 8), dass 88% der
Vorderwandinfarkte erkannt wurden, jedoch nur 73,8% der Nicht-Vorderwandinfarkte.
Ein noch stédrkeres Bild zeigt sich in der Analyse der richtig befundeten EKGs durch die
Arzte, 65% der Vorderwand-Herzinfarkte wurden als richtig positiv befundet, iiber der

Nicht-Vorderwand waren es nur 34% (Abb. 9).

Bei den Fachirzten konnten 64% der Vorderwandinfarkte korrekt befundet werden,
iiber der Nicht-Vorderwand waren es 26% (Abb. 10).

Bei den Assistenzérzten zeigte sich: 66% der Vorderwandinfarkte wurden korrekt

befundet, jedoch nur 44% der Nicht-Vorderwand-Infarkte Abb. 11).

Richtig-positiv Antworten der Arzte (gesamt) nach Infarktlokalisation
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Abb. 9: Richtig-positive Antworten der Arzte (gesamt) nach Infarktlokalisation . Die zehn Arzte
haben kumulativ 98 Herzinfarkte iiber der Vorderwand korrekt diagnostiziert, 52 EKGs hingegen
wurden falsch negativ befundet. Uber der Hinterwand konnten 72 EKGs kumulativ richtig befundet
werden, 138 wurden hier falsch negativ befundet. Es ergab im Chi-Quadrat-Test mit Yates
Korrektureinen einen P-Wert von <0,0001. Im Fischer-Exact-Test konnte mit <0,0001 ebenfalls ein

signifikanter Unterschied der Gruppen festgestellt werden.
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Richtig-positiv Antworten der Arzte (Fachiirzte) nach Infarktlokalisation
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Abb. 10: Richtig-positiv Antworten der Arzte (Fachiirzte) nach Infarktlokalisation. Fiir die zehn
Arzte konnten kumulativ 48 Herzinfarkte iiber der Vorderwand korrekt diagnostiziert werden, 27
hingegen wurden falsch negativ befundet. Uber der Hinterwand konnten 28 EKGs kumulativ richtig
befundet werden, 77 wurden hier falsch negativ befundet. Es ergab im Chi-Quadrat-Test mit Yates®
Korrektureinen einen P-Wert von <0,0001. Im Fischer-Exact-Test konnte mit <0,0001 ebenfalls ein

signifikanter Unterschied der Gruppen festgestellt werden.

Richtig-positiv Antworten der Arzte (Assistenziirzte) nach Infarktlokalisation
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Abb. 11: Richtig-positiv Antworten der Arzte (Assistenzirzte) nach Infarktlokalisation. Fiir die
finf Assistenzérzte konnten kumulativ 50 Herzinfarkte iiber der Vorderwand korrekt diagnostiziert
werden, 25 hingegen wurden falsch negativ befundet. Uber der Hinterwand hingegen konnten 44 EKGs
kumulativ richtig befundet werden, 61 wurden hier hingegen falsch negativ befundet. Es ergab im Chi-

Quadrat-Test mit Yates® Korrektureinen einen P-Wert von <0,0018. Im Fischer-Exact-Test konnte mit

<0,0014 ebenfalls ein signifikanter Unterschied der Gruppen festgestellt werden.

KI-Erkennungsalgorhythmus des STEMI (Grad-CAM)

Wir haben eine Grad-CAM verwendet, um die Stellen in den EKGs zu visualisieren, auf
die sich der letzte Layer unserer CNNs bei der Erkennung konzentrierte. In einem EKG
von MI-Fillen konzentrierte sich der CNN stark auf die ST-T-Hebung. In Nicht-MI-
Féllen konzentrierte sich der CNN weitgehend auf den Bereich zwischen QRS-

Komplexen und ST-T-Segment.

Erstellte Heat-Map: Im EKG markierte Bereiche der durch das CNN im letzten Layer am

stiirksten gewichteten Bereiche zur Entscheidungsfindung.

Reproduktion der Abbildung mit Genehmigung des Rechteinhabers [26]

Abb. 12: Erstellte Heatmap, die auf dem Ausgangs-EKG darstellt, welche Bereiche im letzten Layer des
Convolutional Neural Network (CNN) besonders stark zur Entscheidungsfindung ,,Myokardinfarkt (MI)
vs. Non-Myokardinfarkt (Non-MI)“ beitragen. (a) Drei Fille mit MI, in welchen Arzte und Kiinstliche
Intelligenz (KI) eine richtige Diagnose trafen. (b) Zwei Fille ohne MI, in welchen Arzte und Kiinstliche
Intelligenz (KI) eine richtige Diagnose trafen. (¢) Vier Fille mit MI, in denen nur die KI eine richtige
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Diagnose traf. Die KI schien sich auf die ST-T-Segmente der prikardialen Ableitungen zu fokussieren
und nur teilweise auf die Extremitétenableitungen. Diese MI-Félle wiesen keine typischen ST-Segment-
Verdnderungen auf (Hebungen/Senkungen oder grofe Q-Wellen). Dies fiithrt zu erschwerter
Diagnosefindung[26].

In dem zusitzlichen Experiment mit 72 EKGs konnten alle zehn Arzte in 8 Fillen (11,1
%) keine korrekte Diagnose stellen. Diese 8§ EKGs stammten entweder von akuten
Koronarsyndromen (non-ST-segment-elevation MI, n=6) oder von alten inferioren MI

(n=2). Ein Fall mit altem inferiorem MI hatte einen kompletten Rechtsschenkelblock.

Die CNN-Modelle erreichten fiir diese 8 EKG-Aufzeichnungen eine durchschnittliche
Genauigkeit von 87,5+11,8 %. In diesen Fillen konzentrierte sich das CNN auch stark
auf die ST-T-Segmente und QRS-Komplexe.

Diskussion

In dieser Arbeit wurde die Hypothese untersucht, ob eine KI zumindest gleich gut oder
besser als in der EKG-Diagnostik erfahrene Arzte einen akuten ST-Hebungsinfarkt
erkennen kann. Zudem wurde die sekundire Hypothese untersucht, ob die Lokalisation
des Myokardinfarktes eine Auswirkung auf die Genauigkeit der Befundung der KI im

Vergleich zu der Gruppe der Arzte aufweist.
Die wichtigsten Ergebnisse der hier vorliegenden Arbeit waren, dass

e eine kiinstliche Intelligenz (mit 6-schichtigem neuronalen Netzwerk) eine bessere
Erkennungsleistung bei ST-Hebungsinfarkt -EKG-Bildern erreicht als eine
Gruppe in der EKG-Diagnostik erfahrener Arzte,

e die Reduktion der Anzahl der EKG-Ableitungen keinen signifikanten Einfluss auf
die Erkennungsleistung des CNN hatte,

e die Bildqualitit, selbst wenn sie auf ein Viertel komprimiert wurde, die
Erkennungsleistung des CNN nicht signifikant beeintrdchtigte, was auf die
Ubertragbarkeit dieser Architektur hinweist, und

e dass das CNN sich bei der Erkennung von Herzinfarkten in EKGs auf die ST-T-
Hebungen konzentrierte, vergleichbar zu menschlichen Versuchspersonen.

e dass Arzte und eine KI einen Vorderwandinfarkt sicherer erkennen als einen

Nicht-Vorderwandinfarkt
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Soweit wir wissen, ist dies die erste Arbeit, die die Fahigkeiten von Deep Learning (das
anhand eines kleinen Datensatzes von EKGs trainiert wurde) und Arzten direkt
vergleicht. Eine automatisierte, einfach nutzbare und effiziente kiinstliche Intelligenz
zum Einlesen und Diagnostizieren von EKGs sollte fiir die Notfallmedizin unerldsslich
sein. Unsere primédre Absicht ist es, die Machbarkeit von CNN-Architekturen zu
bewerten, die mit kommerziell verfiigbaren und kostengiinstigen Rechenkapazititen

erreicht werden konnen.

In einer frilheren Studie wurde berichtet, dass Deep Learning eine hohe
Erkennungsleistung mit der gleichen PTB-EKG Datenbank aufwies [29]. In dieser Studie
von Strodthoff, N. wurde ein 6-Layer-CNN mit digitalen EKG-Rohdaten eingesetzt. Die
erzielte Sensitivitdt und Spezifitdt waren mit etwa 0,90 hoher als bei unserem CNN mit
Bildanalyse (Tabelle 3). Die Vergleichsgruppe ,,Arzte” wurde von Strodthoff, N. in der
zuvor genannten Arbeit jedoch nicht auf EKGs aus der PTB EKG-Datenbank getestet,

sodass die Vergleichbarkeit eingeschrinkt ist.

Um die EKG-Bildanalyse zu verbessern, sind weitere Untersuchungen vonnéten. In
unserer Studie haben wir 10 Arzte einbezogen, die alle zum Zeitpunkt der Datenerfassung
klinisch titig waren, 5 davon als Fachidrzte. Unsere Ergebnisse unterstreichen daher die
hohe Leistungsfahigkeit der KI. Auch mit einer sehr kleinen Datenbank und limitierter
Rechenleistung konnte eine K1 erreicht werden, die gleichauf mit praktizierenden Arzten

ein EKG treffsicherer oder zumindest gleich gut befunden kann.

Auflerdem haben wir die EKGs als Bilder (PNG-Format) mit mehreren Ableitungen und
nicht als digitale Rohdaten verwendet. Dies ist genau die Art und Weise, wie Kardiologen

EKGs in der klinischen Praxis sehen und diagnostizieren.

Hannun et al. haben berichtet, dass die KI, die CNN verwendet, mindestens so effizient
ist wie Kardiologen bei der Erkennung von Herzrhythmusstorungen. Sie verwendeten die
digitalen EKG-Rohdaten als Eingabe. In der vorliegenden Studie haben wir die
Leistungsfahigkeit einer "Bilderkennung" zwischen menschlichen
Internisten/Kardiologen und KI verglichen. Jun et al. haben vor kurzem die effiziente
Befundung von Herzrhythmusstorungen durch CNN mit Graustufenbild-EKGs
erfolgreich demonstriert.[30] Sie verwendeten die EKG-Bilder jedes einzelnen Schlags

eines EKG-Streifens, d. h. einer einzelnen Ableitung, um verschiedene Arrhythmien
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anhand von Holter-Monitoring-EKG-Daten zu erkennen. Unsere derzeitige KI erstellt
eine Diagnose auf der Grundlage des gesamten 12-Kanal-EKGs und nicht nur auf einem
einzelnen Schlag, um akute ST-Hebungsinfarkte zu detektieren. Obwohl die Aufgaben
der KI unterschiedlich waren, deuten diese Ergebnisse auf die Machbarkeit hin, mit CNN
effizient EKG-Bildbefundung betreiben zu kénnen.

Bei den Modellen mit unterschiedlicher Layerarchitektur (5, 6 und 7 Layer) konnten wir
keinen signifikanten Unterschied in der Effizienz des Deep Learnings feststellen, aber die
erforderlichen Parameter waren bei dem 6-Schicht-CNN-Modell am besten (Tab. 5).
Daher haben wir das 6-Layer CNN-Modell fiir das Deep Learning tibernommen. Unser
CNN erkannte MI-EKGs besser als Kardiologen, selbst wenn sie mit einer kleinen
Datenbank (<300 EKGs) trainiert wurden. Unsere Daten zeigen, dass die Verwendung
einer KI mit CNN zur Erkennung pathologischer EKGs auch ohne grofle Datenmengen
moglich ist und mindestens so genau arbeiten kann wie Kardiologen.
Die fiir die vorliegende Studie verwendete Grafikkarte (GPU) war mit einer Kapazitét
von 8§ GB im reguldren Handel erhiltlich. Dies ermdglicht einen einfachen Zugang zu

dieser Technologie.
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Vergleich der Convolutional Neural Networks (CNN) mit unterschiedlicher Layeranzahl [26]

P-Wert
P-Wert P Wert
Parameter Genauigkeit | Genauig | F1 “Loss”
) F1 (Loss)
keit
CNN 5 Layer 0.818+0.05 0.825+ 1.82+
17,711,745
4 0.053 0.33
CNN 6 Layer 0.814+0.04 0.823+ 1.56=+
7,787,201 0.24 0.28 0.15
4 0.044 0.31
CNN 7 Layer 0.784+0.04 0.793+ 1.59+
7,824,129
6 0.051 0.30

Tab. 5 : Vergleich der Convolutional Neural Networks (CNN) mit unterschiedlicher Layeranzahl.
Beschrieben ist der Vergleich der Parameter der einzelnen CNN mit je 5, 6 und 7 Layern. Ziel des
Vergleichs war das effektivste Convolutional Neural Network (CNN) zu identifizieren. Die
Entscheidung wurde getroffen anhand der Genauigkeit der KI, dem F1-Wert und dem Verlustwert
(,,Loss*). Gewiinscht ist eine moglichst hohe Genauigkeit und F1-Wert, bei moglichst geringem
,Loss“. Das ausgewdhlte CNN mit 6 Layern traf auf die Anforderungen am besten zu.

F1-MaB: (harmonisches Mittel aus Sensitivitit und positiv pradiktivem Wert) [26]

Unter den EKGs mit verschiedenen Ableitungskonfigurationen fiihrte nur die
Konfiguration mit ausschlieBlich Extremititen-EKGs zu einer geringeren
Erkennungsleistung des CNN im Vergleich zu den anderen Ableitungskonfigurationen.
In unseren Ergebnissen war die Verringerung der Erkennungsleistung (mit Ausnahme der
EKGs mit Ableitungen an den Extremitdten) nicht signifikant. Die relativ abnehmende
Erkennungsleistung in Abhéngigkeit von der Anzahl der Ableitungen erscheint jedoch
logisch, da die EKG-Anomalien je nach Lokalisation unter MI in bestimmten
Ableitungen auftreten — gegebenenfalls wiren diese Ableitungen in diesen
Konfigurationen nicht enthalten. Auch wenn unser CNN in dieser Studie nur mit
Extremitdten-EKGs trainiert wurde, zeigte es dennoch eine vergleichbare
Erkennungsleistung wie die Kardiologen bei den 12-Kanal-EKGs. Dies konnte auf die
Moglichkeiten hinweisen, diese Technologie in Situationen mit begrenzten

medizinischen Ressourcen oder bei der Verwendung von tragbaren Geriten einzusetzen.
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Wir haben EKGs im PNG-Format als Eingabedaten verwendet, einem géngigen Format
zum Speichern von Bildern. Dies ist in klinischen Situationen praktisch, da EKGs in der
Regel in einem 2-dimensionalen Bildformat dargestellt, diagnostiziert und gespeichert
werden. Es gab keine signifikanten Unterschiede in den Erkennungsfahigkeiten unseres
CNN zwischen den Bildqualitdten der Eingabe-EKGs und selbst EKGs mit schlechteren

Qualitdten fiihrten zu einer vergleichbaren Erkennungsfahigkeit wie bei Kardiologen.

Dies konnte auf mogliche Verwendungszwecke unseres CNN hinweisen, z. B. die
Ubermittlung der fotografierten EKGs an eine mit dem CNN ausgestattete Notrufzentrale
fiir eine medizinische Diagnose oder sogar eine Anwendung in mobilen Gerdten wie zum

Beispiel Smartphones.

Wir visualisierten die Fokuspunkte des CNN auf den EKGs wihrend des
Erkennungsprozesses mit Heatmaps (Grad-CAM). Es zeigte sich, dass unser CNN sich
auf die ST-T-Hebung im EKG konzentrierte, um einen Herzinfarkt zu erkennen, wie es
auch Kardiologen tun. Bei MI-Fillen, die nur der CNN korrekt als MI erkannte,
konzentrierte sich der CNN auch auf die ST-T Segmente. Fiir die Kardiologen war es in
diesen Fillen jedoch schwierig, die MI anhand dieses Fokusbereichs im EKG zu

beurteilen.

Wenn bei einem Herzinfarkt keine ST-T-Segment-Hebung/-Senkung oder Q-Wellen
vorhanden sind wird die Erkennung eines akuten oder alten Herzinfarkts schwierig.
Heatmaps konnten uns neue Kriterien fiir das Lesen von EKGs liefern, wenn wir die
Heatmaps in EKGs in grof8eren Datenbanken sammeln. Andererseits konnten wir in der
vorliegenden Studie nicht erkldren, warum sich der CNN auf das ST-T-Segment eines
bestimmten Schlags konzentriert. Dies sollte mit groBeren Datenbanken weiter untersucht

werden.

Das CNN in der vorliegenden Studie wurde mit einer kleinen Datenbank trainiert und
konnte auf EKGs eine MI-Diagnose stellen. Obwohl die K1 bereits in der Lage war, EKGs
so korrekt wie Arzte/Kardiologen zu befunden, kdnnte man mit groBeren

Trainingsdatenbanken noch prézisere Ergebnisse bei der Bildanalyse erzielen.

Bemerkenswert ist hierbei, dass die Sensitivitdt und der negativ pradiktive Wert des CNN
trotzdem deutlich héher waren als bei Arzten. Diese Ergebnisse legen nahe, eine solche

KI zur Verringerung von Fehldiagnosen in der Klinik einzusetzen.
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Die zehn Modelle des CNN in diesem Projekt zeigten durchweg vergleichbare bis bessere
Diagnostikfihigkeiten als Arzte/Kardiologen, allerdings war die Leistung leicht
schwankend (Abb. 7). Wahrscheinlich ist dies auf die geringe Datenmenge
zuriickzufithren. Mit einer groBeren EKG-Datenbank auch flir zusédtzliche
Herzkrankheiten, ist es vorstellbar, eine KI zu entwickeln, die EKGs nutzt, um ein

breiteres Spektrum an Herz-Kreislauf-Erkrankungen zu diagnostizieren.

Eine Limitierung der hier vorliegenden Arbeit ist, dass die verwendete Rechenleistung
fiir Deep Learning begrenzt war. Im aktuellen Fall wurden die Trainingslédufe auf einer
Grafikkarte mit acht Gigabyte eigenem Speicher durchgefiihrt. Die Durchfiihrbarkeit und
Zuverldssigkeit sollte daher in zukiinftigen Forschungen bestitigt werden.
Wahrscheinlich wird es weitere Fortschritte in der Al-Hardware-Technologie geben.
Aufgrund des explorativen Charakters dieser Studie wurde keine Berechnung der
Stichprobengréfe durchgefiihrt. Wegen der Unausgewogenheit der beiden Studienarme
und der daraus folgenden Datenaugmentation haben wir keine Kreuzvalidierung
durchgefiihrt. Stattdessen haben wir 10 verschiedene Trainings-/Validierungs-/Test-
EKG-Sets erstellt und die Ergebnisse der Analyse gemittelt. Obwohl in der
verdffentlichten Datenbank (PTB Diagnostic ECG Database) die zugewiesene Diagnose
von MI oder Nicht-MI auf der Grundlage der anschlieBenden klinischen Beurteilung
einschlieBlich Herzkatheteruntersuchung klassifiziert wurde, waren weitere detaillierte
klinische Informationen nicht verfiigbar. Obwohl in der vorliegenden Studie Grad-CAM
zur Visualisierung des CNN-Fokus verwendet wurde, werden die Visualisierungen auf
der Grundlage der Gradienten der letzten Layer-Aktivierung hochgerechnet. Daher sollte
die Auflosung des Fokus sorgfiltig bewertet werden. Aulerdem konnte gezeigt werden,
dass Grad-CAM Objekte in einem Bild nicht richtig lokalisieren kann, wenn das Bild
mehrere Vorkommen der gleichen Klassifikation enthélt. Dieser Nachteil kénnte durch
die Weiterentwicklung von Algorithmen zur Visualisierung von Foci neuronaler Netze
iiberwunden werden[13]. SchlieBlich war es nicht das Ziel dieser Forschung, die
Unterlegenheit von menschlichen Arzten/Kardiologen zu beweisen. Wir betonen, dass
eine Diagnose nicht nur auf einer reinen EKG-Interpretation, sondern auch auf einer
klinischen Beurteilung beruht, die zumindest zum jetzigen Zeitpunkt fiir KI-Systeme
nicht machbar ist. Diese Technologie konnte jedoch als erstes Triage- und
Bewertungsinstrument zur Unterstiitzung der endgiiltigen klinischen Diagnose eingesetzt

werden.
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Die schlechter diagnostizierten Nicht-Vorderwandinfarkte konnten gegebenenfalls
sicherer mit erweiterter EKG-Diagnostik erfasst warden. Eine weitere Studie mit Erfassen

von V7-VO beispielsweise wire wiinschenswert.

Schlussfolgerung und Ausblick

Kiinstliche Intelligenz mit einer einfachen CNN-Architektur, die aus einer kleinen EKG-
Datenbank trainiert wird, kann bei der Erkennung von akuten ST-Hebungsinfarkten einen
Vorteil gegeniiber Kardiologen bieten — zumindest ist sie nicht unterlegen. Eine
Unterstiitzung von Berufsanfingern oder fachfremden Arzten kénnte die Sicherheit von

Patienten verbessern.

Im ersten Projektteil konnten wir darlegen, dass die Entfernung der Goldberger-
Ableitungen die Erkennungsleistung nicht wesentlich beeintrdchtigt. Eine Analyse von
EKG’s in Uberwachungsmonitoren auf einer Intensivstation konnte beispielsweise
kontinuierlich EKGs analysieren und so ST-Hebungsinfarkte zeitnah entdecken. Weiter
konnte im Rettungsdienst trotz nur weniger Ableitungen eine hohe Erkennungsrate von

Herzinfarkten erreicht werden.

Selbst die Bildkompression auf bis zu einem Viertel der Ausgangsauflosung fiihrte nicht
zu einer relevanten Reduktion der Erkennungsleistung der KI, was die Anforderung an

Hardware (Kamera, Computer) deutlich reduziert.

Weitere prospektive randomisierte Arbeiten sind erforderlich, um den méglichen Vorteil,
der Verwendung einer KI zur Beurteilung von EKGs als Triage- oder

Risikostratifizierungsinstrument im klinischen Kontext weiter beurteilen zu konnen.

Verfligbarkeit der Daten

Die verwendeten Daten (PTB ECG Databank) sind alle im Physionet verfiigbar (frei
verdffentlicht). Die Autoren haben keine Einschrinkungen fiir die Offenlegung der

verwendeten EKGs oder Informationen iiber 10 Gruppen von randomisierten EKG-Sets.
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Anhang

Beispieldatensatz der PTB-Datenbank (Ein Patient) [20]
s0010 re 15 1000 38400

s0010_re.dat 16 2000 16 0 -489 -8337 0 i
s0010 re.dat 16 2000 16 0 -458 -16369 0 ii
s0010_re.dat 16 2000 16 0 31 6829 0 iii
s0010 re.dat 16 2000 16 0 474 4582 0 avr
s0010_re.dat 16 2000 16 0 -260 11687 0 avl
s0010_re.dat 16 2000 16 0 -214 -16657 0 avf
s0010 re.dat 16 2000 16 0 -88 -12469 0 vl
s0010_re.dat 16 2000 16 0 -241 5636 0 v2
s0010 re.dat 16 2000 16 0 -112 -14299 0 v3
s0010_re.dat 16 2000 16 0 212 -17916 0 v4
s0010 re.dat 16 2000 16 0 393 -6668 0 v5
s0010 re.dat 16 2000 16 0 390 -17545 0 v6
s0010_re.xyz 16 2000 16 0 -3 -13009 0 vx
s0010_re.xyz 16 2000 16 0 120 7109 0 vy

s0010_re.xyz 16 2000 16 0 -18 -1992 0 vz

# age: 81
# sex: female

# ECG date: 01/10/1990

# Diagnose:

# Reason for admission: Myocardial infarction
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# Acute infarction (localization): infero-latera
# Former infarction (localization): no

# Additional diagnoses: Diabetes mellitus

# Smoker: no

# Number of coronary vessels involved: 1

# Infarction date (acute): 29-Sep-90

# Previous infarction (1) date: n/a

# Previous infarction (2) date: n/a

# Hemodynamics:

# Catheterization date: 16-Oct-90

# Ventriculography: Akinesia inferior wall

# Chest X-ray: Heart size upper limit of norm

# Peripheral blood Pressure (syst/diast): 140/80 mmHg
# Pulmonary artery pressure (at rest) (syst/diast): n/a
# Pulmonary artery pressure (at rest) (mean): n/a

# Pulmonary capillary wedge pressure (at rest): n/a
# Cardiac output (at rest): n/a

# Cardiac index (at rest): n/a

# Stroke volume index (at rest): n/a

# Pulmonary artery pressure (laod) (syst/diast): n/a
# Pulmonary artery pressure (laod) (mean): n/a

# Pulmonary capillary wedge pressure (load): n/a

# Cardiac output (load): n/a

# Cardiac index (load): n/a
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# Stroke volume index (load): n/a

# Aorta (at rest) (syst/diast): 160/64 cmH20

# Aorta (at rest) mean: 106 cmH20

# Left ventricular enddiastolic pressure: 11 cmH20

# Left coronary artery stenoses (RIVA): RIVA 70% proximal to ramus diagonalis 2
# Left coronary artery stenoses (RCX): No stenoses

# Right coronary artery stenoses (RCA): No stenoses

# Echocardiography: n/a

# Therapy:

# Infarction date: 29-Sep-90

# Catheterization date: 16-Oct-90

# Admission date: 29-Sep-90

# Medication pre admission: Isosorbit-Dinitrate Digoxin Glibenclamide
# Start lysis therapy (hh.mm): 19:45

# Lytic agent: Gamma-TPA

# Dosage (lytic agent): 30 mg

# Additional medication: Heparin Isosorbit-Mononitrate ASA Diazepam

# In  hospital medication: ASA  Isosorbit-Mononitrate =~ Ca-antagonist

Amiloride+Chlorothiazide Glibenclamide Insulin

# Medication after discharge: ASA Isosorbit-Mononitrate Amiloride+Chlorothiazide

Glibenclamide
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