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Zusammenfassung (Deutsch)

Die Borderline Personlichkeitsstorung stellt eine Untergruppe der emotional in-
stabilen Personlichkeitsstorungen dar und ist durch Symptome wie Identitatssto-
rung, suizidales Verhalten, instabile Beziehungen und Gefuhle der Leere gekenn-
zeichnet. In Anbetracht der hohen Pravalenz sowohl im ambulanten als auch im
stationaren Bereich, verursacht sie neben hohen funktionellen Beeintrachtigun-
gen fur die betroffenen Patienten eine erhebliche finanzielle Belastung des Ge-

sundheitssystems.

Die vorliegende Arbeit stellt einen Versuch dar, das Therapieansprechen nach
einer pharmakologischen und psychotherapeutischen Behandlung anhand von
klinischen Routinedaten vorherzusagen. Zu diesem Zweck wurde ein Ansatz des
maschinellen Lernens (ML) zur Klassifizierung von Patienten verwendet, die von
der Therapie profitiert haben ([Teil]Responder), und von Patienten, die nicht da-
von profitiert haben (Non-Responder). Insgesamt wurden strukturelle MR-Bilder
und klinisch-demografische Daten von 157 Patienten (126 [Teil|[Responder und
31 Non-Responder] analysiert, die zwischen 2016 und 2020 im LVR-Klinikum
Dusseldorf behandelt wurden. Insgesamt wurden funf uni- und bimodale Klassi-
fikatoren mit Hilfe von Support Vector Machines (SVM) ermittelt: das unimodale
strukturelle MRT-Modell, das unimodale klinisch-demografische Modell, zwei
bimodale MRT-klinisch-demografische Klassifikatoren sowie eine komprimierte
Version der klinisch-demografischen Daten, die nur signifikante features verwen-
det. Die Bewertung der Klassifizierungen erfolgte insbesondere anhand der Kri-
terien Genauigkeit und Flache unter der Kurve, und die Modellsignifikanz wurde

anhand von Cohen‘s Kappa bestimmt.

Die Ergebnisse zeigten, dass nur das klinisch-demografische Originalmodell eine
statistische Modellsignifikanz, eine Genauigkeit von 83,4 % und eine Flache un-
ter der Kurve von 0,73 aufwies. Die Analyse der feature weights ergab, dass ins-
besondere Medikamente und komorbide Stérungen einen erheblichen Einfluss
auf die Vorhersage haben. Die Plausibilitat der Ergebnisse wurde durch die Uber-
einstimmung mit der vorhandenen wissenschaftlichen Literatur bestatigt. Mit viel-
versprechenden Werten in den relevanten Gutekriterien und plausiblen feature
weights unterstreicht diese Dissertation die entscheidende Rolle von Routineda-

ten in der klinischen Forschung.



Zusammenfassung (Englisch)

Borderline personality disorder is a subgroup of emotionally unstable personality
disorders and is characterized by symptoms such as identity disorder, suicidal
behavior, unstable relationships, and feelings of emptiness. Given its high prev-
alence in both the outpatient and inpatient sectors, it not only causes significant
functional impairment for the patients affected, but also a considerable financial
burden on the healthcare system. Initial studies have already been conducted to

determine predictive characteristics for the response to therapy.

This present work constitutes an attempt to predict therapy response after phar-
macological and psychotherapeutic treatment using a real-world data set. To do
so, a Machine-Learning (ML) approach was used for classification into patients,
who benefited from the therapy ([partiallresponders) and those patients, who did

not (non-responders).

In total, structural MR images and clinical-demographic data of 157 patients (126
(partial)responders and 31 non-responders) treated at LVR-KIlinikum Dusseldorf
between 2016 and 2020 was analyzed. In total, five uni- and bimodal classifiers
were determined using Support Vector Machines (SVM), i.e., the unimodal struc-
tural MRI model, the unimodal clinical-demographic model, two bimodal MRI-clin-
ical-demographic classifiers as well as a condensed version of the clinical-demo-
graphic data using significant features only. The evaluation of the classifications
was particularly conducted through the metrics accuracy and area under the

curve and model significance was determined using Cohen’s Kappa.

Results showed that only the clinical-demographic original model reached a sta-
tistical model significance, an accuracy of 83,4 % and an area under the curve of
0.73. Analysis of the feature weights revealed that medication and comorbid dis-
orders, in particular, had a significant impact on the prediction. Plausibility of the
results was confirmed by consistency of most predictive features with the existing
scientific literature. With promising performance measures and plausible feature
weights this dissertation underpins the crucial role of real-world data sets in clin-

ical research.
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1 Einleitung

1.1 Die emotional instabile Personlichkeitsstorung vom

Borderline Typ

1.1.1 Begriffserklarung, Epidemiologie und Symptomatik

Die Borderline Personlichkeitsstorung (BPS) stellt eine psychische Erkrankung
dar, welche den Betroffenen selbst, die Angehdrigen und das Gesundheitswesen
vor grofl3e Herausforderungen stellt (Leichsenring et al., 2011; Lieb et al., 2004;
Skodol, Gunderson, McGlashan, et al., 2002). Die Pravalenz der BPS in der Be-
volkerung liegt zwischen 0,7 % und 4,5 % (Fiedler, 2018), wobei die durchschnitt-
liche Pravalenz ca. 1,6 % betragt (Grabe & Giertz, 2020). Etwa 12 % der Patien-
ten in ambulanten psychiatrischen Einrichtungen und 22 % derer in stationaren
psychiatrischen Kliniken sind von der BPS betroffen (Ellison et al., 2018). Die
Erkrankung betrifft in der Bevolkerung nahezu gleich viele Frauen und Manner
(Grabe & Giertz, 2020). Dieses Verhaltnis verschiebt sich in klinischen Stichpro-
ben in Richtung der Frauen (Paris, 2002).

BPS wird in der International Statistical Classification of Diseases and Related
Health Problems-10 (ICD-10) (Graubner, 2013) als Untergruppe der emotional
instabilen Personlichkeitsstorung kategorisiert. Die emotional instabilen Person-
lichkeitsstorungen werden insbesondere durch die Impulsivitat, Konfliktbereit-
schaft und emotionale Instabilitat gekennzeichnet. Der Borderline-Typ beinhaltet
ferner die Komponenten parasuizidale Handlungen und Suizidversuche, chroni-
sches Geflhl der Leere, Stérungen des Selbstbildes und intensive, aber inkon-
sistente zwischenmenschliche Beziehungen (Graubner, 2013). Das Diagnostic
and Statistical Manual of Mental Disorders, fourth edition (DSM-IV) (American
Psychiatric Association & Association, 1994) fligt diesen Kriterien die affektive
Instabilitat darunter auch Gbermafige Wut, stressbedingte paranoide Ideen oder
dissoziative Symptome und hektisches Bemiihen zur Vermeidung des Verlassen
Werdens hinzu. Nach DSM-IV ist das Vorhandensein von mindestens funf der
aufgefuihrten Kriterien fir eine Diagnosestellung notwendig (Oldham, 2006;
Skodol, Gunderson, Pfohl, et al., 2002). So kénnen vielzahlige Subtypen entste-
hen, die sich zusatzlich durch komorbide Erkrankungen differieren kbnnen, was
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eine individuelle Untersuchung der Personlichkeit und ursachlichen Pathologie
notwendig macht (Oldham, 2006; Skodol, Gunderson, Pfohl, et al., 2002). Dies
ist besonders im Hinblick auf die Tatsache relevant, dass sich bei BPS die Funk-
tionsfahigkeit durch Verbesserung der Psychopathologie erhéhen kann (Skodol
et al., 2005).

Die funktionelle Beeintrachtigung durch BPS manifestiert sich in diversen Le-
bensbereichen (Modestin & Villiger, 1989; Nakao et al., 1992; Swartz et al.,
1990), insbesondere bei der Arbeit, in sozialen Beziehungen und in der Freizeit
(Skodol, Gunderson, McGlashan, et al., 2002). Personlichkeitsstérungen, und
insbesondere die BPS, stellen eine erhebliche finanzielle Last fur das Gesund-
heitswesen dar, unter anderem durch direkte medizinische Kosten wie die um-
fangreiche und kontinuierliche Nutzung von Psychotherapien und Psychophar-
maka sowie anfallenden indirekten Kosten (Bender et al., 2001; Jackson &
Burgess, 2004; Sansone et al., 2011; Soeteman et al., 2008). Demnach konsul-
tieren Patienten mit BPS signifikant 6fter Hausarzte und Facharzte als Patienten
ohne BPS (Sansone et al., 2011) sowie Patienten mit anderen Personlichkeits-
stérungen (Jackson & Burgess, 2004). Beispielsweise fanden Bender und Kolle-
gen (2001) heraus, dass BPS bei der Einnahme von nahezu allen Medikamen-
tengruppen zur Behandlung psychischer Stérungen die meisten anderen psychi-
atrischen Erkrankungen Ubertrifft. AuRerdem nahmen Patienten mit BPS psycho-
soziale Therapien haufiger in Anspruch als Patienten mit anderen psychiatri-
schen Erkrankungen sowie anderen Persodnlichkeitsstorungen (Bender et al.,
2001). In einem 6-jahrigen Zeitraum konnte gezeigt werden, dass der Grolteil
der BPS-Patienten ambulante Leistungen wie die Psychotherapie weiterhin in
Anspruch nahmen und die Einnahme an Psychopharmaka fortfihrten (Hennen &
Silk, 2004). Zusatzlich, jedoch, weisen BPS-Patienten eine hohe Therapieab-
bruchquote auf (Horner & Diamond, 1996; Kelly et al., 1992), welche die Heraus-

forderung bei der Behandlung der Erkrankung erhoht.

Das flr die Erkrankung charakteristische suizidale Verhalten tragt ebenfalls zu
einer haufigeren Beanspruchung medizinischer Leistungen bei (American
Psychiatric Association, 2001; Black et al., 2004; Oldham, 2006). Die Suizidrate
wird zwischen 3 % (McGlashan, 1986) und ca. 10 % (Paris & Zweig-Frank, 2001)
angegeben. Die Rate an unternommenen Suizidversuchen Ubersteigt die der



vollendeten Suizide deutlich (Soloff et al., 1994). Sexueller Missbrauch in der
Kindheit stellt einen wichtigen Faktor dar, der das suizidale Verhalten im Erwach-
senenalter steigert (Soloff et al., 2002). Weitere Pradiktoren wie das Fehlen von
Inanspruchnahme ambulanter Leistungen oder ein niedriger soziokonomischer
Status weisen auf ein erhohtes Risiko fur suizidales Verhalten hin (Soloff &
Chiappetta, 2012).

1.1.2 Therapie

Metaanalysen und Review-Artikel zeigten, dass Psychotherapeutische Ansatze,
insbesondere die Dialektisch Behaviorale Therapie (DBT) (Linehan, 1993;
Linehan et al.,, 1991), als effektivste Behandlungsstrategien fur BPS gelten
(Cristea et al., 2017; Kliem et al., 2010; Panos et al., 2014; Stoffers et al., 2012).
Die ursprunglich flr chronisch parasuizidale Patienten entwickelte DBT senkte in
der von Linehan et al. (1991) durchgeflhrten randomisierten klinischen Studie
sowohl die Anzahl und Schwere der Parasuizide (d.h. selbstverletzende Verhal-
tensweisen, welche eine nichttdédliche Absicht haben) als auch die Anzahl an Ta-
gen in der stationaren psychiatrischen Behandlung. Zudem zeigte sich ein lan-
gerer Verbleib in der DBT-basierten Einzeltherapie im Vergleich zur Standardbe-
handlung (Linehan et al., 1991). Der signifikante Effekt von DBT auf Suizid und
parasuizidales Verhalten wurde auch in einer Metaanalyse durch Panos et al.
(2014) untermauert (Panos et al., 2014).

Die Behandlung des suizidalen Verhaltens steht an erster Stelle der DBT. In wei-
teren Schritten werden Faktoren, welche die Behandlung beeintrachtigen und die
Lebensqualitat einschranken, bericksichtigt. SchlieRlich mindet die Therapie in
der Entwicklung und Verbesserung allgemeiner Bewaltigungsfahigkeiten
(Linehan et al., 1994).

Das Kernelement der DBT bildet die Balance und Umsetzung von Akzeptanz und
Veranderung (Robins & Rosenthal, 2011; Swenson et al., 2001). Die Akzeptanz
des Patienten wird unter anderem durch Bestatigung geférdert, indem der Thera-
peut dem Patienten die Sinnhaftigkeit seiner Handlungen und Reaktionen verge-
wissert. Zudem werden zur besseren Wahrnehmung des Erlebens Achtsamkeits-
trainings angeboten (Robins & Rosenthal, 2011). Die Veranderung dysfunktiona-

ler Verhaltens- und Denkmuster erfolgt auf der Grundlage von standardmafigen



Kognitiven- und Verhaltenstherapien (Robins & Rosenthal, 2011). In unterschied-
lichen Therapiesettings wie der Einzeltherapie, der Gruppentherapie und dem
telefonischen Coaching wird das Erlernen neuer Fertigkeiten angestrebt, die im
Alltag umgesetzt werden sollen (Kliem et al., 2010). Dysfunktionale Verhaltens-
weisen werden durch Behandlungsansatze wie der Forderung der Achtsamkeit,
der Emotionsregulation, der Stressbewaltigung und der zwischenmenschlichen
Kompetenz behandelt (Swenson et al., 2001). Trotz der genannten positiven Ef-
fekte auf die BPS-Behandlung kann die DBT kurzfristig betrachtet insbesondere
im Hinblick auf Kosten fur die intensiven DBT-Interventionen mdglicherweise teu-
rer als die Standardtherapie sein (Priebe et al., 2012). Pradiktive Faktoren des
Behandlungserfolgs eines Patienten (therapy response) von DBT kdnnten daher
eine individualisierte Therapie effizienter planen und zu einer finanziellen Entlas-

tung des Gesundheitssystems fuhren.

Eine standardisierte medikamentése Behandlung der BPS existiert nicht, son-
dern orientiert sich an einzelnen Symptomen und komorbiden Erscheinungen.
Die Einnahme ist somit individuell unterschiedlich (Stoffers et al., 2010). Zum
Beispiel kdnnen Antidepressiva vor allem bei ausgepragter komorbider Depres-
sion empfohlen werden (Jariani et al., 2010; Stoffers & Lieb, 2015). Weiterhin
werden vor allem Antipsychotika der ersten und zweiten Generation, Stimmungs-
stabilisatoren, sowie Antikonvulsiva verschrieben (Abraham & Calabrese, 2008).
Zudem sind Effekte der Omega 3 Fettsauren, Opioidantagonisten, Alpha-2 adr-
energe Agonisten und Oxytocin Gegenstand der Forschung (Stoffers & Lieb,
2015). In randomisierten kontrollierten Studien (RCT) wurden insbesondere po-
sitive Effekte der Antipsychotika zweiter Generation und der Stimmungsstabilisa-
toren festgestellt, wobei diese gemeinsam mit den Omega 3 Fettsauren vor allem
gegen affektive Symptome und die impulsive Komponente der BPS wirkungsvoll
sein kdnnen (Bellino et al., 2011; Lieb et al., 2010; Stoffers et al., 2010) .

1.1.3 Komorbiditat mit Depression und anderen psychiatrischen
Erkrankungen
Zanarini und Kollegen (1998, 2004) analysierten das komorbide Auftreten von

psychiatrischen Erkrankungen des DSM-III (Association & Spitzer, 1980) bei

BPS-Patienten verglichen mit deren Auftreten bei anderen



Personlichkeitsstorungen (Zanarini et al., 1998; Zanarini et al., 2004). Die Ergeb-
nisse wiesen einen signifikanten Unterschied hinsichtlich des Vorkommens von
affektiven Storungen sowie Angststorungen darunter vor allem Posttraumatische
Belastungsstorung (PTBS), Panikstorung und Sozialphobie auf, welche bei BPS-
Patienten haufiger auftraten. Die Autoren stellten zusatzlich ein erhdhtes Auftre-
ten von Essstorungen, sowie einfachen Phobien und schwere Depression bei
BPS-Patienten fest (Zanarini et al., 1998). In weiteren Studien zeigten sich zu-
dem erhdhte Komorbiditatsraten von BPS mit Substanzmissbrauch (McGlashan
et al., 2000), Zwangsstorungen, somatoformen Stérungen und bipolaren Stérun-
gen (Zimmerman & Mattia, 1999), sowie, nach Korrektur von soziodemographi-
schen Variablen und anderen psychiatrischen Erkrankungen, mit bipolarer Sto-

rung, schizotyper- und narzisstischer Personlichkeitsstorung (Grant et al., 2008).

Das gemeinsame Auftreten der BPS mit anderen psychiatrischen Erkrankungen
kann bislang nicht vollstandig erklart werden (Gunderson & Elliott, 1985; Skodol,
Gunderson, Pfohl, et al., 2002). Mdgliche Annahmen sind, dass die Psychopa-
thologie der BPS zusatzliche Erkrankungen verursacht, dass BPS typisches Ver-
halten durch deren Einfluss hervorgerufen wird, dass prinzipiell kein Zusammen-
hang besteht oder dass sie sich durch das gehaufte Auftreten in ihrer Auspra-
gung beeinflussen (Gunderson & Elliott, 1985; Skodol, Gunderson, Pfohl, et al.,
2002).

1.1.4 Relevante Hirnregionen

In einer Metaanalyse untersuchten Schulze et al. (2016) Hirnregionen, welche
BPS-Patienten erfolgreich von gesunden Kontrollpersonen unterscheiden und
somit spezifisch fur diese Erkrankung zu sein scheinen (Schulze et al., 2016).
Anhand spezifischen Einschlusskriterien unter anderem der Analyse der Grauen
Substanz (GM) und des kompletten Hirns wurden 10 Studien integriert. Dabei
wurde festgestellt, dass das GM-Volumen bei BPS insbesondere in den Regio-
nen bilateral temporaler Gyrus, Pars opercularis des rechten unteren Fron-
talgyrus und rechter Hippocampus geringer war als bei der Kontrollgruppe. Da-
gegen zeigte sich in den Hirnregionen linkes Rolandisches Operculum, rechter
mittlerer Frontalgyrus, rechtes Cerebellum und rechtes supplementar-motori-
sches Areal ein groReres GM-Volumen verglichen mit der Kontroligruppe
(Schulze et al., 2016).



Grecucci und Kollegen (2022) erforschten strukturelle Hirndaten, welche BPS
von einer gesunden Kontrollgruppe und einer Kontrollgruppe mit Bipolarer Sto-
rung unterschieden. Hierbei zeigten sich das rechte Putamen, die rechte
Amygdala, obere und mittlere Orbitalregionen, der Gyrus fusiformis und das linke
7b Areal des Cerebellum unterschiedlich zwischen BPS und beider Kontrollgrup-
pen (Grecucci et al., 2022), u.a. der linke Thalamus, der Gyrus lingualis und das
linke Pallidum waren unterschiedlich zwischen BPS Patienten und gesunden

Kontrollprobanden.
1.2 Exkurs: Machine-Learning basierte Klassifikation

Machine-Learning (ML), erstmals eingefuhrt durch (Samuel, 1959), bezeichnet
die Optimierung und Steigerung der Leistung eines Computerprogramms bzw.
eines sogenannten Algorithmus unter Zuhilfenahme der Erfahrung, welche an
einer vorher bestimmten Leistungsmetrik gemessen wird (Mitchell, 1997). Das
Lernen bezieht sich dabei auf die Optimierung der Parameter des Modells unter
wiederholter Verwendung von Beispieldaten oder vorheriger Entscheidungen
(Alpaydin, 2020; Bonaccorso, 2017; El Naga & Murphy, 2015). Dabei erkennt und
lernt der Algorithmus eigenstandig, relevante Beziehungen aus der Datenmenge
zu extrahieren (Bishop & Nasrabadi, 2006). Grundlage fur diesen Prozess stellt
die Suche und Erkennung von Mustern innerhalb der eingehenden Daten dar
(Fisher, 1938). Die Mustererkennung beschreibt das Vorgehen des Algorithmus
bei der Filterung von nutzlichen aus irrelevanten Informationen und deren opti-
male Beschreibung. Ziel ist ein selbst lernendes und problemlésendes System,
welches Schlussfolgerungen aus einer Stichprobe zieht und schrittweise besser
wird, indem es die Anforderungen an Leistung, Zeit und Datenmenge besser er-
fullt (Alpaydin, 2020).



Lernalgorithmen stellen ein mathematisches Konstrukt dar, welche aus Eingabe-
daten (inputs) Vorhersagen (outputs) erzeugen (Baloglu et al., 2021; Bi et al.,
2019; Janiesch et al., 2021). In der Anwendung eines Algorithmus erfolgt initial
die Dateneingabe: Die Daten werden bereinigt, vorverarbeitet und in einen Trai-
nings- und einen Test-Datensatz aufgeteilt. Anhand des Lernalgorithmus wird ein
reprasentatives und die Zusammenhange in der Datenmenge beschreibendes
Modell entwickelt, welches komplexe Muster und Beziehungen erkennt, ohne ex-
plizit fir die individuelle Fragestellung programmiert zu sein (Bishop & Nasrabadi,
2006). Das Modell ist somit das Ergebnis des wiederholten Lernvorgangs durch
den Algorithmus und spiegelt die eingegebenen Daten wider. Anschliel3end er-
folgt die Optimierung der Modellparameter, sodass auf deren Grundlage Vorher-

sagen generiert werden konnen (Gollapudi, 2016) (s. Abb.1).
ML-Modell \
Vorhersagen
Lernalgorithmus C———>  firneue
SVM Daten
= Decision Tree
= Random Forest

Inputfeatures Outputfeatures

Modellparameter

= Gewichte Optimierung
= |ntercept

L D

Abb.1: Schematische Darstellung eines ML-Modells: ML: Machine-Learning; SVM: Sup-
port Vector Machine; Der Lernalgorithmus erkennt Zusammenhange und Beziehungen der
vorgegebenen input data und der zugehdrigen output data. Dabei bestimmen die Modellpara-
meter die Fahigkeit, diese Zusammenhange prazise festzustellen. Im Zuge des Lernprozes-
ses, welcher die Optimierung der Parameter enthalt, entsteht ein Modell, das Entscheidungen
und Vorhersagen auf bisher unbekannten Daten generieren kann.

Anforderungen
— Leistungsmetrik
— Datenmenge

- Zeit

Erfahrung
Beispieldaten

Beispielsweise ist die Optimierung des C- und des Gamma Parameters im Rah-
men des Support Vector Machine Algorithmus (SVM) anzufiihren. Hierbei regu-
liert der C-Parameter anhand der Gewichtung von Klassifikationsfehlern das
Spannungsverhaltnis zwischen einer optimalen Klassifizierung und der Verallge-

meinerungsfahigkeit des Modells (Gaspar et al., 2012). Der Gamma- Parameter



bestimmt die Form der Grenze, anhand dessen die Datenpunkte voneinander
getrennt werden (Al-Mejibli et al., 2020).

Geschieht die Eingabe der Daten in tabellarischer Form, so reprasentiert jede
Zeile ein Beispiel oder item. Abhangig von der Art des Datensatzes konnen sie
z.B. einzelne Patienten oder Bilder abbilden (Gollapudi, 2016; Mohri et al., 2018).
Die Spalten werden als features oder Variablen bezeichnet. Diese stellen Eigen-
schaften und Merkmale der items dar und kdnnen als in- oder output features
fungieren (Bi et al., 2019; Gollapudi, 2016; Mohri et al., 2018). Input features (un-
abhangige features) werden dem Lernalgorithmus zugefihrt, um Vorhersagen in
Form von output features (abhangigen features) zu generieren (Bi et al., 2019).
Die feature selection zielt darauf ab, die kleinstmogliche Anzahl an Merkmalen
auszuwahlen ohne dabei die Generalisierbarkeit einzuschranken (Abe & Abe,
2010). Dadurch wird angestrebt, die Vorhersagegenauigkeit zu verbessern, die
Rechenlast zu mindern und die Interpretation der Ergebnisse zu vereinfachen
(Orru et al., 2012). Im Rahmen der feature extraction werden zusatzlich durch
Hervorheben diskriminierender Informationen aus dem Pool der durch feature
selection generierten features neue features gebildet (Goodfellow et al., 2016;
Shah & Patel, 2016). Die Wichtigkeit der einzelnen features und deren Einfluss
auf die Vorhersage des Modells wird anhand der feature weights ausgedruckt
(Tian & Zalesky, 2021). Die Zusammenstellung von items mit zugewiesenen fea-

tures wird als Datensatz bezeichnet (Gollapudi, 2016).
1.2.1 Datenmenge

Innerhalb von ML-basierten Analysen ist man in der Lage, verschiedene Daten-
modalitaten zu verarbeiten und zu kombinieren. Algorithmen kdnnen neben nu-
merischen Daten auch Bilder, strukturelle anatomische Daten, Texte und Zeitrei-
hen zur Entwicklung von Analysemodellen verwenden (Janiesch et al., 2021).
Dabei ist insbesondere darauf zu achten, dass die Daten kompatibel sind und
vom ML-Algorithmus erkannt werden. Aulierdem sollten sie von manuellen Feh-
lern bereinigt vorliegen (Gollapudi, 2016). Die eingegeben Daten werden in Trai-
nings- und Testdaten unterteilt. Anhand der Trainingsdaten wird ein analytisches
Modell entwickelt, welches validiert und an Testdaten angewendet wird, um die
Effizienz und Glite des Modells zu evaluieren, welches letztlich Vorhersagen auf

unbekannte neue Daten generieren soll (Gollapudi, 2016).
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ML-Analysen konnen als supervised- oder unsupervised learning durchgefuhrt
werden. Supervised learning ist eine Unterform des ML, bei der die zu analysie-
renden Eingabedaten zu bereits gelabelten Ausgabedaten zugeordnet vorliegen
(Bi et al., 2019). Labels kennzeichnen Zielvariablen, welche durch ML-Modelle
vorhergesagt werden sollen. Dies geschieht durch spezifische Beschreibung der
Rohdaten unter anderem durch Wertzuweisung oder kategoriale Einteilung (Bi et
al., 2019; Mohri et al., 2018). Auf Grundlage der Ein- und Ausgabepaare im Da-
tensatz kann der Lernalgorithmus hinsichtlich der Gutekriterien wiederholt trai-
niert und verbessert werden (Bonaccorso, 2017; Mahesh, 2020). Die Aufgabe
besteht in der Identifikation der Beziehung beider Daten, um fir neue Eingaben
die korrekten Ausgabedaten vorhersagen zu kdnnen (El Naga & Murphy, 2015).
Mithilfe dieser Lernstrategie kdnnen unter anderem Vorhersagen fir eine nume-
rischen Grole (Regression) oder fur die Zugehorigkeit zu einer bestimmten
Gruppe (Klassifikation) generiert werden (Bonaccorso, 2017; Janiesch et al.,
2021).

Beim unsupervised learning werden keine spezifischen Ausgabedaten bestimmt,
sodass Zusammenhange zwischen den Eingabedaten ermittelt werden (Sharma
et al., 2021). Dabei werden Datenmengen aufgrund gehauftem Auftreten von
Merkmalen, der Gemeinsamkeit und Ahnlichkeit ihrer Eigenschaften separiert
und in Gruppen (,Cluster®) unterteilt (Alpaydin, 2020; Janiesch et al., 2021). Die
Herausforderung besteht in der prazisen Trennung der Datensegmente
(Bonaccorso, 2017). Praktische Anwendung findet diese Methode beim Clus-
tering und der Dimensionsreduktion (Bishop & Nasrabadi, 2006; Grira et al.,
2004).

Die Dimensionsreduktion, auch als feature reduction bezeichnet, wird unter an-
derem vor der Eingabe in das supervised learning verwendet, um fur das Lernen
bedeutendere Dimensionen herauszuarbeiten, indem weniger wichtige reduziert
werden (Gollapudi, 2016). Eine haufig genutzte Technik ist die Hauptkomponen-
tenanalyse, eingeflhrt durch (Hotelling, 1933). Sie stellt die lineare Verknlpfung
ursprunglicher Variablen zu neuen zueinander orthogonal stehenden Variablen,
sogenannten Hauptkomponenten dar, sodass die Variation optimal erfasst wird
(Kurita, 2019; Mahesh, 2020) .



Das semisupervised learning kombiniert die oben beschriebenen Lernstrategien,
indem Lernalgorithmen auf gelabelte und ungelabelte Datensatze appliziert wer-
den (Gollapudi, 2016). Insbesondere bei bereits vorliegenden unbeschrifteten
oder grof3en Datensatzen lasst sich somit der Aufwand vermeiden, die komplette
Datenmenge zu labeln (Bi et al., 2019; Mahesh, 2020) Stattdessen wird ein an
gelabelten Daten trainiertes Modell durch ungelabelte Daten erganzt, um die
Leistung zu optimieren (El Naga & Murphy, 2015; Mohri et al., 2018)

1.2.2 SVM

SVM ist ein methodischer Ansatz zur Klassifikation. Das Ziel der Klassifikation
besteht darin, Vorhersagen fur eine kategoriale Zuordnung zu treffen, bei der je-
des item im Datensatz zu einer im Vorhinein bestimmten Kategorie zugewiesen
werden soll (Bi et al., 2019; Mohri et al., 2018). Die Trennung der Kategorien
erfolgt mittels Aufstellung einer mathematischen Funktion, der sogenannten Dis-
kriminante (Alpaydin, 2020). Dieser Diskriminierungsmechanismus hebt Unter-
scheidungsmerkmale hervor und stellt Beziehungen zwischen den Eingabedaten
auf, welche die Gruppeneinteilung ausschlaggebend beeinflussen (Gollapudi,
2016).

Bei dem auf supervised learning basierenden SVM-Ansatz erfolgt die Abbildung
aller items im Vektorraum, in dem die Aufstellung und Optimierung der Hyper-
ebene (hyperplane), einer linearen Trennfunktion, stattfindet (Cortes & Vapnik,
1995; Hastie et al., 2009; James et al., 2013) (s. Abb.2). Die Flachen ober- und
unterhalb der hyperplane reprasentieren die Zuordnung der items zu den Kate-
gorien. Die der hyperplane nachstgelegene Vektoren der items werden als sup-
port vectors bezeichnet und bestimmen entscheidend deren Verlauf (Cortes &
Vapnik, 1995). Das Ziel der SVM ist die Generierung des maximalen Abstands
der support vectors zur hyperplane zur prazisen Trennung (Cortes & Vapnik,
1995; Cristianini & Shawe-Taylor, 2000; Orru et al., 2012). Durch den Einsatz
von Kernels lassen sich auch nichtlinear verteilte items durch Transformation in
héhere Dimensionen linear trennen (Hastie et al., 2009; James et al., 2013). Der
C-Parameter reguliert dabei die Toleranz an Missklassifizierungen zur Vermei-
dung von overfitting und wird im Verlauf optimiert (Cortes & Vapnik, 1995; Dwyer
et al., 2018). Die Funktion der hyperplane lasst sich durch einen Normalenvektor

(Gewichtsvektor) und Bias (Verschiebungsparameter) beschreiben, welche im
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Lernprozess angepasst werden (Hastie et al., 2009; Zarogianni et al., 2013). Ein
wesentlicher Vorteil der SVM besteht darin, dass sie effizient mit hochdimensio-
nalen Daten, die vor allem bei strukturellen Daten vorliegen, umgehen kann

(Zarogianni et al., 2013).

support vectors

«<— hyperplane

margin

>

Abb.2: Schematische Darstellung der Funktionsweise einer SVM: Quelle: In Anlehnung
an (Zarogianni et al., 2013) und (Cortes & Vapnik, 1995). Dargestellt ist die Trennung der
blauen und braunen Kreise, reprasentativ fir zwei unterschiedliche Kategorien, durch hy-
perplane. Dabei bilden die Kreise einzelne items im Vektorraum ab. Die durch Rechtecke
eingekreisten Kreise befinden sich am nachsten zum hyperplane und werden als support
vectors bezeichnet. Sie bestimmen die Breite des margin. Zu jedem item existiert ein Ge-
wichtsvektor w, welcher als Normalenvektor zum hyperplane fungiert.

1.2.3 Ensemble learning

Das ensemble learning bezeichnet die Verwendung und Kombination mehrerer
Modelle, um eine Vorhersage zu generieren, dessen Vorhersagegenauigkeit
dadurch verbessert wird (Sagi & Rokach, 2018). Es stehen unterschiedliche Me-
thoden des ML zur Verfigung, darunter stacking und bagging.

Unter stacking (,stapeln“) wird das Zusammenflihren der decision scores z.B.
unterschiedlicher Datenmodalitaten verstanden. Es werden Vorhersagen zweier
oder mehrerer Modelle, in der vorliegenden Dissertation klinische und bildmor-
phologische, vereint und ein neues Modell kreiert, welches anhand der fusionier-

ten Informationen lernt und dadurch eine verbesserte Klassifikation verspricht
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(Wolpert, 1992). Konkret werden Vorhersagen der einzelnen Klassifikatoren von
einem Meta-Klassifikator aufgenommen, welcher Zusammenhange zwischen
den Ausgaben der einzelnen Klassifikationen und den tatsachlich korrekten

Gruppen/ Zuordnungen erkennt (Polikar, 2006).

Bei bootstrap aggregation oder bagging erfolgt die Kombination der decision
scores aller vorher bereits analysierten Modalitaten. Hier liegen bereits decision
scores vor, welche anschlieliend zusammengefuhrt werden. Der aggregierte de-
cision score stellt den Durchschnitt der einzelnen decision scores dar und ermdg-
licht eine aussagekraftigere Gesamtbewertung. Dies geschieht, indem der kom-
plette Trainingsdatensatz zufallig in Teilmengen unterteilt, diese durch mehrere
Klassifikatoren (wie der SVM) trainiert und die Vorhersagen derer kombiniert wird
(Breiman, 1996; Polikar, 2006).

1.2.4 Leistungsbewertung

Die Leistung eines ML-Modells bezieht sich auf das Ausmal, inwieweit die an-
fangs dargestellte Aufgabe, in dieser Dissertation die Klassifikation in (Teil)Res-
ponder und Non-Responder anhand pradiktiver features, erflllt wurde (Gollapudi,
2016). Die Grundlage fur die Evaluation der Modellleistung im Rahmen der Klas-
sifikation lasst sich anhand einer 4-Felder Tafel darstellen (die sog. Konfusion-
Matrix), die durch den Vergleich der Vorhersagen hinsichtlich der Zuordnung in
die Zielgruppen mit der tatsachlichen Gruppenzugehdorigkeit entsteht (s. Tabelle
1).

Tabelle 1: Evaluationsmetriken von Klassifikationsmodellen

Positive Vorhersage Negative Vorhersage
Tatsachlich Positiv TP FN
Tatsachlich Negativ FP TN

Anmerkung: TP: True positive (Richtig Positiv); FN: False negative (Falsch Negativ); FP: False
positive (Falsch Positiv); TN: True negative (Richtig Negativ)

Dabei besitzen die einzelnen Evaluationsmetriken true positive (TP), true nega-
tive (TN), false positive (FP) und false negative (FN) eine unterschiedliche Be-
deutung bezuglich der Ergebnisbeurteilung und sollten kontextabhangig bewertet

werden (Gollapudi, 2016). Gangiges Gutekriterium eines ML-Modells, welche die
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obigen Evaluationsmetriken zunutze macht, ist accuracy (,Genauigkeit®) (Michie
et al., 1994; Salton, 1989). Accuracy bezeichnet das Verhaltnis der korrekten

Vorhersagen zu allen generierten Vorhersagen und wird durch die Formel
(TP+TN)/ (TP+TN+FN+FP)

beschrieben (Jiao & Du, 2016; Sokolova et al., 2006). Insbesondere bei der Be-
urteilung und dem Vergleich der Klassifikationsergebnisse wird ein besonderes

Augenmerk auf die accuracy der Vorhersagen gelegt.

Area under the curve (AUC) beschreibt die Flache unter der Receiver operating
characteristic (ROC) -Kurve, bei der die Sensitivitat gegentber der falsch positi-
ven Rate aufgetragen ist (Bradley, 1997). AuRerdem kann die Korrektheit der
positiven Vorhersagen anhand des positive predictive value (PPV) und die nega-
tiven Vorhersagen mit der negative predictive value (NPV) bestimmt werden, um
herauszufinden wie genau die Zuordnung zu bzw. Ausschluss aus der Zielgruppe
erfolgte. Diese Genauigkeit wird mithilfe des prognostic summary index in Form

von
PPV+ NPV- 100
zusammengefasst.
Die positive likelihood ratio (PLR)
Sensitivitat/ (1- Spezifitat)
und die negative likelihood ratio (NLR)
(1-Sensitivitat)/ Spezifitat

dienen dem ganzheitlichen Verstandnis der Testleistung (Shreffler & Huecker,
2022). Zur Evaluierung der Ubereinstimmung zwischen der vorhergesagten Klas-
sifikation und der tatsachlichen Klassenzugehdérigkeit der items kann der robuste
Cohen’s Kappa Koeffizient verwendet werden (Cohen, 1960; Vieira et al., 2010).
Demnach betragt die Ubereinstimmung durch Zufall gleich 0 und gréRere Werte
weisen auf eine bessere Ubereinstimmung hin. Unter Zuhilfenahme des p-Werts
kann die Signifikanz der Ubereinstimmung bewertet werden (Whitley & Ball,
2002).
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Zur Ermittlung von features, welche sich signifikant auf die Klassifikation auswir-
ken, kann die sign-consistency based variable importance oder sign-based con-
sistency, die fur eine erhohte Reproduzierbarkeit und Klassifizierungsgenauigkeit
pladiert, hinzugezogen werden (Gémez-Verdejo et al., 2019). Es reicht von 0 bis
in den positiven Bereich, wobei positivere Werte eine bessere Konsistenz repra-
sentieren, dagegen 0 beschreibt, dass die Vorhersage gleichermalden positiv wie
negativ ist oder mit der Gewichtung 0 rausgelassen wurde (Goémez-Verdejo et
al., 2019).

Unter Verwendung der sign-based consistency ist die Erstellung einer conden-
sed version des Modells moglich. Dabei bilden signifikante Merkmale die Ge-
samtheit der Daten dieser neuen Klassifikation (Koutsouleris et al., 2021;
Schmitgen et al., 2019). Die condensed version eines Klassifikators ermdglicht
eine einfache Handhabung im klinischen Setting. Ziel der condensed version ist
die schnellere Datenerhebung bei gleichzeitiger Erhaltung einer hdchstmogli-

chen Genauigkeit der Vorhersage.
1.2.5 Herausforderungen des Machine-Learnings

Das Ziel des ML ist zunachst die optimale Beschreibung des Trainingssatzes,
indem der Trainingsfehler minimiert wird und anschlief3end die Implementierung
des Modells auf bisher unbeobachtete Daten mithilfe der Reduzierung des Test-
fehlers, auch als Generalisierung bezeichnet (Goodfellow et al., 2016; Mohri et
al., 2018).

Bei underfitting ist der Trainingsfehler hoch, sodass die Trainingsdaten durch das
Lernmodell ungenau abgebildet und ihre Eigenschaften unzureichend abdeckt
werden (Bonaccorso, 2017). Die Ursache fir dessen Entstehung liegt in der nied-
rigen Komplexitat des Modells und der ungenlgenden Extraktion von Informati-
onen aus dem Trainingsdatensatz. Die entstehende Fehlerart wird auch als bias
bezeichnet (Gollapudi, 2016; Goodfellow et al., 2016).

Steigt die Modellkomplexitat mit VergroRerung des Datensatzes, ist der Trai-
ningsfehler zwar niedrig, die Vorhersagen auf neuen Daten generieren jedoch
zunehmend Fehler (Bonaccorso, 2017; Gollapudi, 2016). Dadurch steigt die Va-
rianz des Modells. Overfitting bezeichnet hierbei die erweiterte Schere zwischen

der Trainings- und Testfehler (Goodfellow et al., 2016). Die Generalisierung ist
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eingeschrankt, da bereits geringe zufallige Variationen der Trainingsdaten falsch-
licherweise in die Mustererkennung integriert werden und das Lernmodell diesen

gegenuber empfindlich reagiert (Alpaydin, 2020; Gollapudi, 2016).
1.2.6 Kreuzvalidierung

Zur Evaluation der Testfehler und Ermdglichung einer besseren Generalisierung
und Verhinderung der Uberanpassung kann die Kreuzvalidierung hinzugezogen
werden, anhand dessen ein trainiertes Modell durch zuféllige Aufteilung in Teil-
mengen an unbeobachtete Testdaten angewendet werden kann. Dies ist insbe-
sondere bei vorliegenden kleineren Datensatzen vorteilhaft, um die Anzahl der
Testdaten und somit die Sicherheit des Testfehlers zu erhéhen (Goodfellow et
al., 2016). Durch die Implementierung auf verschiedene vorhandene Testdaten-
satze kann zudem die Robustheit der Modelle miteinander verglichen werden
(Garcia & Herrera, 2008).

Das wiederholte, verschachtelte Kreuzvalidierungsschema (Stone, 1974; Varma
& Simon, 2006), wie in dieser Arbeit angewendet, stellt eine spezifische Form der
Kreuzvalidierung dar. Der grundlegende Vorteil gegenliber anderen Kreuzvali-
dierungsarten liegt in der Verbesserung der Zuverlassigkeit und Stabilitat bezo-
gen auf die Schatzung der Modelleistung. Grundsatzlich werden im inneren Zyk-
lus der Kreuzvalidierung (Cross-validation folds, CV1) die einzelnen Modelle und
der gesamte Prognose-Arbeitsablauf trainiert und optimiert. Der auliere
Kreuzvalidierungszyklus arbeitet durch Ausschluss einer Validierungsstichprobe,
um die optimierten Modelle daran zu trainieren, mit dem Ziel des Schutzes vor
Uberanpassung und der Generalisierbarkeit des Modells auf neue Datenséatze
(Koutsouleris et al., 2016; Krstajic et al., 2014). Ausgegangen von der Anzahl von

1500 Daten und k=3 inneren und k=5 aulleren folds wirde die gesamte
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Datenmenge zunachst in k aul3ere folds aufgeteilt und in jeder Runde einer die-

ser ausgeschlossen werden und als festdata fungieren (s. Abb.3).

e
o0 F(x)

CV2 Folds (N=5) CV1 Folds (N=3)

F(x) Optimale
Parameter-
kombination

CV2 Folds (N=5) CV1 Folds (N=3)

Abb.3: Wiederholtes verschachteltes Kreuzvalidierungsschema: Quelle: In Anlehnung
an (Koutsouleris et al., 2016). Zur einfacheren Veranschaulichung wurde eine kleine Daten-
menge verwendet. A: CV1: Cross-validation folds 1; CV2: Cross-validation folds 2; Zur einfa-
cheren Veranschaulichung wurde die CV1- und CV2- Foldanzahl auf 5 bzw. 3 bestimmt. Nach
Ausschluss eines aulieren folds wandern die Daten in das innere Kreuzvalidierungszyklus
und werden dort in 3 innere folds eingeteilt. Zwei dieser fungieren als training data, an denen
Modelle mit jeglicher Parameterkombination entwickelt und auf die CV1-Testdaten angewen-
det werden. B: Fir jeden CV-1 fold wird anhand der optimalen Parameterkombination die
Trainings- und Testdaten erneut trainiert. SchlieRlich werden sie auf die ausgeschlossene
CV2 testdata angewendet.
In diesem Beispiel entstiinden 5 folds a 300 Daten. In das innere Kreuzvalidie-
rungszyklus wirden dann 1200 Daten einflieRen. Auch hier findet eine Aufteilung
in k innere folds, also 3 folds mit jeweils 400 Daten. Nach Ausschluss eines in-
neren test fold werden an den verbleibenden Datensatzen (hier 800 Daten) Mo-
delle trainiert und auf das Testset implementiert, um so die optimale Parameter-
kombination zu ermitteln. Nachdem mit dieser erneut alle CV1 Test und Trai-
ningsdaten trainiert werden, wird sie auf das nicht einbezogene CV2 fold ange-
wendet (Varma & Simon, 2006). Eine weitere Moglichkeit ist die Auswahl an Wie-

derholungen, sogenannten Permutationen. Diese bewirkt, dass die Daten/
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Personen vor dem Modellernen erneut durchmischt werden und sich somit die

Zusammensetzung zugunsten der Verallgemeinerung der Vorhersage verandert.
1.2.7 Anwendungsbereiche des Machine-Learnings

Die Anwendung von ML hat sich im Alltag in verschiedenen Lebensbereichen
etabliert und ist in vielen Domanen kaum noch wegzudenken. Bildverarbeitung,
Vorhersagen, Informationssuche, Text- und die naturliche Sprachverarbeitung
stellen unter anderem wichtige Einsatzbereiche dar und machen die Musterer-
kennung zunutze (Shinde & Shah, 2018). Beispielsweise ist die Handgestener-
kennung im Kontext der Objekterkennung (Trigueiros et al., 2012) und die Text-
klassifikation als Teil der Klassifikationssysteme anzufuhren (Mishu & Rafiuddin,
2016).

Auch im medizinischen Bereich expandiert die Anwendung des ML zum Beispiel
im Rahmen der Objektdetektion die Identifikation von Brustkrebs (Shubair, 2016)
und bei der Computational Biology zur Analyse von Proteinfunktionen abhangig
von der Zusammensetzung oder die ldentifikation funktionell relevanter Regio-
nen (Caragea & Honavar, 2009; Mohri et al., 2018).

Eine zunehmend haufiger verwendete Nutzungsmaoglichkeit des ML unter ande-
rem in der Psychiatrie ist die Anwendung an ein real-world data set (RWD) (Chen
et al., 2023; Franken et al., 2023; Ge et al., 2020; Hao et al., 2023; Mar et al.,
2020; Walsh et al., 2018; Yang et al., 2023). Im medizinischen Kontext bezieht
sich dies auf die Sammlung von Patientendaten, welche den Gesundheitszu-
stand betreffen und auf Beobachtungen in der realen klinischen Praxis beruhen
(Corrigan-Curay et al., 2018). Im Gegensatz zu streng kontrollierten klinischen
Studien, deren untersuchte Populationen sich oft als nicht reprasentativ fir die
Gesellschaft und deren Umsetzung als aufwendig und teuer erweisen, profitiert
ein RWD von einer einfachen Zuganglichkeit (Corrigan-Curay et al., 2018; Liu &
Panagiotakos, 2022). ML-Ansatze kdonnen effektiv mit hochdimensionalen Da-
tensatzen arbeiten und eignen sich daher besonders gut zur Anwendung auf
RWD, in der unstrukturierte Daten mit zahlreichen features vorliegen (Liu &
Panagiotakos, 2022). RWD kénnen jedoch Verzerrungen unterliegen und inkon-
sistente Daten beinhalten. Sie sind oft unausgeglichen und unvollstandig, was

zulasten der Vorhersagegenauigkeit, Reproduzierbarkeit, Replizierbarkeit und
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Auswertung der Ergebnisse geht (Liu & Panagiotakos, 2022; Muharemi et al.,
2019). Im Rahmen der Vorverarbeitung wird beispielsweise durch Erganzung

fehlender Werte versucht, die Defizite der RWD zu minimieren.

1.3 Anwendung des ML in der Psychiatrie und bei Patien-
ten mit BPS

ML findet einen breiten Einsatz im Bereich der Psychiatrie und wird unter ande-
rem zur Vorhersage von Therapieentscheidungen bzw. therapy response einge-
setzt (Dwyer et al., 2018; Orru et al., 2012). Bislang ist der hauptsachliche An-
wendungsbereich im Hinblick auf die Analyse der therapy response bei Depres-
sionen (Chekroud et al., 2016; Costafreda et al., 2009; Gong et al., 2011; Iniesta,
Malki, et al., 2016; Webb et al., 2020). Weitere Schwerpunkte liegen im Bereich
der psychotischen Erkrankungen (Khodayari-Rostamabad et al., 2010;
Koutsouleris et al., 2016; Tolmeijer et al., 2018), der Angststérungen (Doehrmann
et al., 2013; Hahn et al., 2015; Whitfield-Gabrieli et al., 2016) sowie der PTSD
(Stuke et al., 2021; Zhutovsky et al., 2019).

In der Anwendung bei BPS wurde ML bislang vornehmlich fir Vorhersagen der
Diagnose (Grecucci et al., 2022; Sato et al., 2012; Xu et al., 2014) und zur Ab-
grenzung zu anderen psychiatrischen Erkrankungen verwendet (Bayes et al.,
2022; Bayes et al., 2021; Perez Arribas et al., 2018). Erste Studien zur Identifi-
kation von pradiktiven features fur die therapy response nach DBT fanden bereits
statt (Herzog et al., 2020; Jiménez et al., 2022; Schmitgen et al., 2019; Yin et al.,
2023). Die therapy response wurde u.a. anhand des BPS Schweregrads
(Jiménez et al., 2022; Yin et al., 2023), der Emotionsdysregulation, der Nutzung
von DBT-Fertigkeiten und funktionaler Beeintrachtigung definiert (Yin et al.,
2023). Als Kriterium wurde u.a. auch die Punktzahl aus der Borderline Symptom-
liste (BSL) -95 (Bohus et al., 2007; Bohus et al., 2001) verwendet (Herzog et al.,
2020). Diese stellt ein Selbstbewertungsfragebogen zur Quantifizierung der
Symptomschwere bei Borderline Patienten dar und wird zur Evaluierung thera-
peutischer Veranderungen und neuer Therapieansatze eingesetzt (Bohus et al.,
2007; Bohus et al., 2001).

In einem multimodalen Ansatz analysierten Schmitgen und Kollegen (2019) de-

mographische und klinische Daten sowie Magnetresonanztomographie (MRT) -
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Daten (Schmitgen et al., 2019). Die Responder wurden durch die Symptomre-
duktion in der Zanarini Rating Scale for Borderline Personality Disorder (ZAN-
BPD) (Zanarini, 2003) Gesamtpunktzahl definiert. In den meisten Modellen zeich-
neten sich unter den klinisch-demographischen Daten die features ZAN-BPD-,
BSL-95- und Beck-Depressions-Inventar (BDI; s. Kapitel 2.2) Gesamtpunktzahl
und unter den strukturellen MRT-Daten das GM-Volumen der linken Amygdala
mit der groften pradiktiven Vorhersagekraft aus. Bis auf das Modell mit nur kli-
nisch-demographischen Daten lag die accuracy im Bereich von 73 bis 76 %, bei

einer Sensitivitat und Spezifitat Uber 70 %.
1.4 Zielsetzung

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist daher durch einen SVM-Ansatz im Rahmen
von ML mithilfe klinischer Routinedaten eine Klassifikation zwischen den Res-
pondern und Non-Respondern bei Borderline Patienten bezuglich der therapy
response zu generieren und dabei pradiktive features herauszufinden. Dabei
werden klinisch-demographische und strukturelle MRT-Daten verwendet. Die er-
mittelten features sollen in der praktischen Anwendung Aufschluss daruber ge-
ben, wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist, dass der Patient von der Therapie pro-
fitiert. Durch die Nutzung eines RWD soll eine realitatsnahe Vorstellung von der
Korrelation der features und der therapy response gewonnen werden. Zudem soll
durch die Erstellung einer condensed version der Prozess fur Therapieentschei-

dungen beschleunigt werden.

Auf Basis der durchgeflhrten Literaturrecherche wird vermutet, dass sowohl sig-
nifikante klinische als auch strukturelle features existieren. In Bezug auf struktu-
relle MRT-Daten wird die Region um die Amygdala als pradiktiv erwartet. Weiter-
hin wird angenommen, dass insbesondere klinische features, welche die Symp-
tomschwere und die komorbide Depression messen, eine hohe Vorhersagekraft

besitzen.

Ausgehend von der von Schmitgen und Kollegen (2019) durchgeflihrten Studie
ist zu erwarten, dass die accuracy des Modells mit den strukturellen Daten am
hdchsten sein wird (Schmitgen et al., 2019). Dann folgt das Modell mit der Kom-

bination beider Modalitaten und schlieRlich das mit nur klinischen Daten.
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2 Material und Methoden

2.1 Stichprobenbeschreibung

Untersucht wurden 157 Patienten im Alter von 18 bis 60 Jahren (M=29,5 Jahre
19.4, SD), welche im Zeitraum von 2016 bis 2020 im Landschaftsverband Rhein-
land (LVR) -Klinikum Dusseldorf mit der Diagnose einer BPS (nach ICD-10:
F60.31) (World Health Organization, 2004) stationar behandelt wurden. Die
durchschnittliche Dauer des Aufenthalts betrug M=48 Tage + 23, SD. Bei 57 Per-
sonen lag BPS als Hauptdiagnose vor. Patienten ohne BPS als Hauptdiagnose
wurden hauptsachlich aufgrund einer komorbiden depressiven Symptomatik auf-
genommen. Am haufigsten handelte es sich hierbei um eine schwere depressive
Episode ohne psychotische Symptome (F32.2, N=37), gefolgt von der rezidivie-
renden depressiven Storung, gegenwartig schwere Episode ohne psychotische
Symptome (F33.2, N=33) Mehr als die Halfte der Patienten (N=91) wurden auf
einer Spezialstation fur BPS (s. Kapitel 2.2) behandelt. Dort erfolgte die Auf-
nahme neben der Hauptdiagnose BPS (N=46) insbesondere aufgrund der
komorbiden Diagnose F32.2 (N=21).

Der Groliteil der Untersuchten waren per Einweisung durch den Hausarzt oder
Psychiater vorstellig (N=123), wobei 22 notfallmaRig und 10 nach dem Psy-
chisch-Kranken-Gesetz (PsychKG) in die stationare Behandlung aufgenommen
wurden. Eine regulare Entlassung lie} sich bei 134 Patienten beobachten. 21
von ihnen verlielRen den Krankenhausaufenthalt gegen arztlichen Rat. 43 der Pa-

tienten gingen einer Erwerbstatigkeit nach.

Neben einer medikamentdsen Therapie nahmen 148 Personen an der Kogniti-
ven Verhaltenstherapie teil. 18 Patienten wurden ausschlie3lich in Einzeltherapie
behandelt, die Gbrigen in einer Kombination von Gruppen- und Einzelgespra-
chen. Vor Therapiebeginn lielen sich Selbstmordgedanken bei 99 von 115 Pati-

enten eruieren.
2.2 Datengewinnung

Die Studie wurde von der Ethikkommission der Medizinischen Fakultat der Hein-
rich-Heine-Universitat Disseldorf unter der Studiennummer 2021-1603 geneh-

migt.
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Die klinisch-demographischen Daten wurden abhangig von vorher definierten
Variablen (fur eine vollstandige Variablenliste siehe Tabelle A1) von der Klinikin-
formationssystem (KIS) -Datenbank (Nexus Deutschland GmbH, 2023) selek-
tiert. Dokumentationen wahrend des Klinikaufenthalts und Arztbriefe dienten
hierbei als Informationsquelle. Es wurden lediglich Patienten mit Haupt- oder Ne-
bendiagnose (Aufnahme aufgrund komorbider Erkrankung) BPS im Zeitraum von
2016 bis 2020 in Betracht gezogen. Der Grol¥teil der Patienten wurde auf der fur
diese Erkrankung spezialisierten Station des LVR-KIlinikums Dusseldorf im Zeit-
raum von 2018 bis 2020 aufgenommen. Dort wurden die Patienten umfanglich
mit DBT behandelt; Uber Einzel- und Gruppengesprachen hinaus wurden soziale
Fertigkeiten gefordert, Bewegungs-und Kreativtherapien angeboten und das Ver-
standnis fur die Erkrankung aufgebaut. Bei Nichtteiinahme an den Angeboten
drohte ein Ausschluss aus der Therapie. In regelmaRigen Abschnitten erfolgte
die Abfrage durch Fragebdgen des Beck Depressionsinventar (BDI) (Beck et al.,
1996; Hubley, 2021; Jackson-Koku, 2016) und der Kurzversion der Borderline
Symptom Liste (BSL-95 / BSL-23) (Bohus et al., 2009).

Der BDI-Fragebogen umfasst 21 Fragen, jeder Frage sind 4 Antwortmdglichkei-
ten in einer Skala von 0 bis 3 zugeordnet, wobei eine hdhere Ziffer die Schwere
des depressiven Symptoms kennzeichnet. Die Antwort der Fragen bezieht sich
auf die aktuelle Woche. Dabei werden zentrale Elemente der Depressionssymp-
tome abgefragt: Gesundheit, Sexualitat, Selbstwertgefiihl und emotionale Zu-
stande wie Hoffnung und Traurigkeit. In diesem Zusammenhang werden auch
Gedanken und Einstellungen abgefragt, die von Schuldgefiihlen bis hin zu
Selbstmordgedanken reichen. Einen weiteren Aspekt bilden kérperliche Symp-

tome wie Schlaf, Appetit und Gewichtsabnahme (Beck et al., 1996).

Die Kurzversion der BSL-95 in Form der BSL-23 beinhaltet 23 Fragen in einer
Skala von 0 bis 4, wobei eine hohere Ziffer eine starkere Krankheitsauspragung
reprasentiert. Dabei beziehen sich die Fragen auf das Befinden wahrend des
Verlaufs der letzten Woche. Die wichtigen Symptomkomplexe der BPS sind im
Fragebogen aufgeflhrt wie zwischenmenschliche Beziehungen einschliel3lich
Vertrauen gegenuber anderen und Kritikfahigkeit und die Selbstwahrnehmung
wie Selbsthass und Selbstwert. Zudem werden affektive Symptome wie
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Angstgefuhl, innere Spannung und kognitive Symptome u.a. Konzentrationsfa-
higkeit, Kontrollverlust und Abwesenheit erfragt. Es sind aulerdem Fragen zu
Suizidgedanken und akustischen Halluzinationen integriert. Zusatzlich werden
durch 11 Fragen das Verhalten eruiert: Hier ist die Sucht von Medikamenten,
Drogen, Alkohol und Essen neben dem Sexualverhalten und selbstschadigen-
dem Verhalten einschlieRlich Wutausbrichen, Hochrisikoverhalten bis zu Suizid-

versuchen enthalten (Bohus et al., 2009).

Des Weiteren wurde die Bewertungsskala Clinical Global Impression (CGl) (Guy,
1976) erhoben, welche nach Einbezug aller Patienteninformationen die thera-
peutische Einschatzung Uber den Schweregrad der psychischen Erkrankung und
die Entwicklung im Verlauf wiedergibt. Anhand einer Skala von 1-7 wurde bei der
Aufnahme und Entlassung die Schwere der psychischen Symptome bewertet,
wobei hdhere Werte auf eine geringere Symptombelastung hindeuten (Busner &
Targum, 2007).

Die Funktionsfahigkeit wurde anhand der Global Assesment of Functioning
(GAF) -Skala (Association, 2000) beurteilt. Diese beinhaltet neben psychischen
Aspekten berufliche und soziale Faktoren. Die GAF-Skala wurde ebenfalls bei
der Aufnahme und Entlassung bestimmt. Auf einer Skala von 1-100 stellen hoé-

here Werte eine bessere Funktionsfahigkeit der Patienten dar (Aas, 2011).

Die Einteilung in die fir die ML-basierten Analysen relevanten Klassen Respon-
der und Non-Responder erfolgte anhand zweierlei Kriterien. Zur Bestimmung des
Grenzwerts flur die Response wurde insbesondere die Erfassung mdglichst aller
Patienten, die von der Therapie profitieren (hohe Sensitivitat), priorisiert. Daher
wurde der Grenzwert fur die Response auf 30 % Symptomreduktion festgelegt,
die sowohl Teilresponder und Responder umfasst (nachfolgend [Teil|[Respon-
der). Hierzu wurden die Werte aus den Fragebdgen BDI und BSL-23 betrachtet.
Als (Teil)Responder galten diejenigen, die einen Rickgang der Werte um min-
destens 30 % zeigten (s. Kapitel 4.4). Umgekehrt folgte die Einteilung in die
Gruppe Non-Responder bei Nichterreichen dieses Ziels. Falls diese Daten nicht
vorhanden waren (N=83), wurde das Kriterium der qualitativen Therapieresponse
hinzugezogen. Dazu wurden in der KIS-Datenbank Bewertungen des zustandi-
gen Arztes bezuglich des Therapieansprechens kategorisiert. Eine , Teil- bis Voll-

remission®, ,allmahliche bis rasche Verbesserung“ bzw. eine ,Verbesserung in
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mehr als drei Bereichen® dienten als Indizien fir ein Therapieansprechen. ,Ge-
ringe Therapiemotivation®, ,Exazerbation und ,vorzeitige Entlassung“ wurden

dagegen als Nicht-Ansprechen bewertet.

Fur den Eingang in die Analysen war eine strukturelle Bildgebung des Schadels
anhand einer MRT-Aufnahme in der T1-Wichtung obligat. Das Vorliegen eines
pathologischen Befunds resultierend aus der MRT-Untersuchung galt als Aus-
schlusskriterium, auch hirnorganische Beeintrachtigungen, ermittelt aus der qua-
litativen Dokumentation der betreuenden Arzte, kennzeichneten einen Aus-
schluss der Betroffenen. Auf Grundlage von (Schneider et al., 2019) wurden
komorbide korperliche Diagnosen fur die BPS ermittelt und mit Diagnosen psy-
chischer Storungen in die Variablenliste aufgenommen (s. Tabelle A1). Symp-
tome fur die BPS wurden gemal DSM-IV (301.83) bestimmt (Sal3, 2007). Die
Variablen ,Unsicherheit* und ,Schwarz-Weildenken® wurden diesem Symptom-
komplex hinzugefugt (s. Abb.4).
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Selbstverletzungen
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Abb. 4: Borderlinesymptome: Die aufgefiihrten Elemente der Graphik
sind Teil des Symptomkomplexes der Emotional instabilen Persénlich-
keitsstérung vom Borderline-Typ. Die Datenbank wurde nach Vorhan-
densein dieser durchsucht. Die Anzahl der Symptome wurde summiert
und stellt das feature Borderlinesymptome dar.

Neben der Gesamtpunktzahl im BDI-Fragebogen konnten einzelne Depressions-

symptome aus der Datenbank extrahiert werden. Diese sind gréftenteils in der
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Hamilton Depression Scale (Hamilton & Guy, 1976) enthalten und in der Tabelle

2 dargestellt.

Tabelle 2: Depressionssymptome

Depressionssymptome
Pessimismus Selbstvorwirfe Konzgnftratlgns- Depressive Stimmung
schwierigkeiten
Geflhllosigkeit N ervositat/ Selbstmordgedanken [Suizidversuch
innere Spannung
Psychische Angst Enttauschung/ Verlust von Freude Selbstablehnung/-
Versagen hass
Somatische Angst Schuldgefiihle Anfalle von Weinen |{Unruhe
Interessenverlust |[Entschlussunfahigkeit Wertlgsflgkeﬂ/ . Reizbarkeit
Insuffizienzgefahl
Ermddung Hilflosigkeit Einschlafstérungen |Durchschlafstérungen
, . Stimmungs- .
Hemmung Kdrperliche Symptome schwankungen Depersonalisierung
Paranoia Zwang Berichtete Traurigkeit Appetitverlust

Anmerkung: Aufgelistete Symptome kénnen wahrend einer depressiven Episode auftreten.
Diese wurden bei jeder Person von der Datenbank extrahiert und unter Depressionssymptome in
die Variablenliste aufgenommen; Korperliche Symptome beinhalten lediglich Genitalsymptome,
Magen-Darmbeschwerden, auffalliges Elektroenzephalogramm, Kopfschmerzen. Fir weitere
kérperliche Assoziationen siehe Anhang Variablenliste

Die Einnahme von Medikamenten wurde sowohl wahrend der Aufnahme als auch
bei der Entlassung erfasst und diente jeweils als eigenstandige Variable fur die
Klassifikation. Dabei wurde die Menge der eingenommenen Medikamente be-
ricksichtigt. Die Hauptwirkstoffklassen umfassten Antidepressiva und Antipsy-
chotika, gefolgt von Schilddrisen- und Vitamin-D-Tabletten (s. Tabelle 3). Zu-
satzlich wurden verschiedene Wirkstoffgruppen dokumentiert, darunter schlafan-
stoRende Medikamente, Antikonvulsiva (Antiepileptika), (pflanzliche) Beruhi-
gungsmittel, Medikamente gegen Aufmerksamkeitsdefizit-/Hyperaktivitatssto-
rung, Praparate gegen Narkolepsie sowie Mittel gegen Alkoholabhangigkeit (s.
Tabelle A1).
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Tabelle 3: Hauptwirkstoffklassen der Medikamenteneinnahme mit den zu-

gehorigen Wirkstoffen/Medikamenten

Antipsychotika
Antidepressiva SD Vitamin D
atypisch typisch
Quetiapin Pipamperon Mirtazapin Fluoxetin L-Thyroxin Vigantol
Olanzapin Prothipendyl Sertralin Citalopram | Thiamazol Dekristol
Aripiprazol Melperon Trazodon | Escitalopram | Thyronajod

Risperidon | Chlorprothixen | Venlafaxin Duloxetin

Paliperidon Lithiumcarbonat Agomelatin
Cariprazin Paroxetin | Trimipramin
Amisulprid Milnacipran | Clomipramin

Tianeptin Amitriptylin

Doxepin Fluvoxamin

Bupropionhydrochlorid

Opipramol

Anmerkung: SD: Schilddrisenmedikamente; Der Hauptwirkstoff von Vigantol und Dekristol ist
Vitamin D3 (Colecalciferol)

2.3 Analyse der klinisch-demographischen Daten

(Teil)Responder und Non-Responder wurden hinsichtlich ausgewahlter klini-
scher und demographischer Daten wie Alter, Geschlecht, Punktzahl bei erhobe-
nen Fragebdgen, Einnahme von Medikamenten aus den Hauptwirkstoffgruppen
und Komorbiditaten miteinander verglichen. Anhand von Chi-Quadrat Tests und
Univariaten Analysen wurden a priori Unterschiede zwischen den Gruppen un-
tersucht. Die Analysen wurden mit IBM SPSS Statistics for Mac der Version
29.0.0.1.0 (171) (https://www.ibm.com/support/pages/downloading-ibm-spss-
statistics-2901; abgerufen am 10.Dezember 2023) durchgefihrt.

Die flir die ML-basierten Analysen verwendeten Variablen (s. Anhang Tabelle
A1) besitzen, ausgenommen derer die zur Bestimmung der (Teil)Responder und
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Non-Responder fungierten, einen Anteil von Maximum 26,8 % an fehlenden Da-
ten. Im Schnitt betrug der Anteil 1,1 % % 4,2 %. Die Missing at random (MAR) —
und Missing completely at random (MCAR) -Mechanismen beschreiben dabei die
Art und Weise der Entstehung fehlender Daten. Fir die Erlauterung der Mecha-
nismen fehlender Daten siehe Heitjan und Basu (1996) und Rubin (2018) (Heitjan
& Basu, 1996; Rubin, 2018). Demnach liefert der SVM im MCAR-Mechanismus
bei einem Anteil an fehlenden Daten zwischen 15 und 50 % und im MAR-Mecha-
nismus (Verhaltnis des fehlenden Anteils 1:2) zwischen 5-30 % ahnliche Werte.
Das MAR-Mechanismus (Verhaltnis des fehlenden Anteils 2:1) bringt sogar ten-
denziell bessere Werte mit Anstieg der fehlenden Daten hervor. Da der Mecha-
nismus des Fehlens in dem vorliegenden RWD nicht eindeutig ist, wurde der An-
teil an fehlenden Daten fur die einzelnen Variablen sicherheitshalber auf unter 30

% festgelegt.
2.4 MRT-Sequenzparameter

Die verwendeten hochauflésende strukturelle Bilder wurden durch ein Siemens
Sonata Scanner mit einer magnetischen Feldstarke von 1,5 Tesla des Instituts
fur Diagnostische und Interventionelle Radiologie des Uniklinikum Dusseldorf
(UKD) generiert. Die gemessene strukturelle Sequenz war eine Magnetization
Prepared Rapid Gradient Echo (MPRAGE) (Mugler lii & Brookeman, 1990). Die
raumliche Auflésung der Sequenz betrug in der sagittalen und koronaren Ebene
jeweils 0,5 * 0,5 mm und in der axialen Ebene 1,04 mm. Die T1 gewichteten MRT-
Aufnahmen wurden mit einer Echozeit (Echo time, TE) von 4,38 ms, einer Repe-
titionszeit (Repetition time, TR) von 1900 ms und einem Flipwinkel (Flip angle,
FA) von 15° durchgefihrt.

2.5 Praprozessierung der MRT-Daten

Mittels MATLAB, Version 2022b (The MathWorks, 2022) und der Software Sta-
tistical Parametric Mapping (SPM12, https://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/; abgeru-
fen am 30.November 2023) (Friston, 2003) wurde zunachst die durch den MR-
Tomographen generierten DICOM-Dateien, welche zur standardisierten Spei-
cherung von medizinischen Bildern dienen, in das Neuroimaging Informatics
Technology Initiative (NifTl) -Format umgewandelt, die in Bezug auf die Analyse

der strukturellen Dateien eine einfachere Struktur aufweisen (Flandin & Novak,
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2020). Anschlieend wurden die T1 gewichteten NifT| Dateien mit Hilfe der Com-
putational Anatomy Toolbox (Cat12, https://neuro-jena.github.io/cat/in-
dex.html#DOWNLOAD; abgerufen am 30.November 2023) (Gaser et al., 2022)
segmentiert. Die Hauptprozesse von Cat12 lassen sich in drei grundlegende Ab-
schnitte unterteilen: Segmentierung, raumliche Registrierung und Analyse der
Regionen von Interesse (ROI) auf Voxelebene (s. Cat 12 Manual) (Gaser &
Kurth, 2021).

Vor der Segmentierung wird durch das Skull Stripping (Kalavathi & Prasath,
2016) das Schadelgewebe entfernt, um das Gehirn isoliert darzustellen. An-
schliefend werden die Bilder im Rahmen der Affine Regularisation durch Trans-
formationen aneinander raumlich angepasst. Hier wurde die Vorlage European
Brains der International Consortium for Brain Mapping (ICBM) -Gruppe

(Mazziotta et al., 2001) verwendet.

In der Segmentierung wird ein 3D Bild des Gehirns in die Gewebearten Graue
Substanz (GM), Weille Substanz (WM) und Liquor (Cerebro-spinal fluid, CSF)
unterteilt, wobei fur die vorliegende Arbeit ausschlieldlich die GM genutzt wurde.
Dieser Schritt stellt die Grundlage fur die Untersuchungen kortikaler Veranderun-
gen dar. Die Segmentierung verwendet zunachst Tissue probability maps, Karten
zur Darstellung der Wahrscheinlichkeiten von Gewebetypen im Gehirn abhangig
vom Ort. Die Intensitaten der GM werden durch lokal adaptive Segmentation an-

gepasst.

Die raumliche Normalisierung wurde mittels Geodesic Shooter (Ashburner &
Friston, 2011) umgesetzt. Sie beinhaltet eine Ausrichtung der Bilder auf einen
standardisierten Raum zur besseren Vergleichbarkeit, indem sie auf bereits be-
stehende Vorlagen des MNI Raums (Mai & Maijtanik, 2017) integriert werden. Um
die absolute Menge an Gewebe vergleichen zu kénnen, wurde die Normalisie-
rung durch die Modulation erganzt (Good et al., 2001). Dazu werden die mit der
Vorlage ausgerichteten Gewebeklassenelemente mit der Jakobian-Determinante

multipliziert.
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Es erfolgte eine automatisierte sowie manuelle Uberpriifung der Datenqualitat.
Weitere Praprozessierungsschritte der MRT-Daten und die ML-Analysen der
strukturellen sowie klinischen Daten erfolgten mit NeuroMiner der Version 1.1
(https://github.com/neurominer-git/NeuroMiner_1.1; abgerufen am 1. Dezember
2023). Die grundlegenden MRT-Vorverarbeitungsschritte und wesentliche Kom-
ponenten des ML-Programms wurden anhand eines Schemas (s. Abb.5) fur den

Uberblick veranschaulicht.

Klinische / MRT-Daten \
Daten

SPM12[ MRT Konverter ]D
/ NeuroMiner \ cai2 | Segmentierung |

— ¥
Vorverarbeitung@ —{ GM ] [WM ] [ CSF ]/

Kreuzvalidierung :> Machine-Learning

Algorithmusparameter

Leistungbew. Visualisierung

Klassifikator

K Kerneltyp /

Abb.5: Analysekomponenten des Machine-Learning Programms NeuroMi-
ner und Vorverarbeitungsschritte der strukturellen MRT-Daten: MRT: Mag-
netresonanztomographie; SPM12: Software Statistical Parametric Mapping;
CAT12: Computational Anatomy Toolbox; GM: Gray matter (,Graue Substanz®);
WM: White matter (,Weille Substanz*); CSF: Cerebrospinal fluid (,Liquor®); Leis-
tungsbew: Leistungsbewertung; Blau hinterlegte Formen kennzeichnen die Ver-
arbeitung der MRT-Daten, grau hinterlegte Formen die der klinischen Daten;

Die MRT-Daten wurden zunachst mit SPM12 in das NifTl-Format konvertiert und
anschlieBend mittels CAT12 segmentiert. Fir die weitere Analyse wurde aus-
schlieRlich die GM verwendet, die in NeuroMiner geglattet wurde. Zusammen mit
den klinischen Daten dienten diese MRT-Daten in NeuroMiner zur Klassifikation.
SchlieRlich wurden die Ergebnisse visualisiert.

2.6 Machine-Learning an strukturellen Daten

2.6.1 Algorithmusparameter

Die Klassifikation fand mit dem maschinellen Lernmodell SVM mit dem speziellen
Typ C-Support Vector Classification (C-SVC) unter Nutzung von 11 verschiede-
nen C Parametern von 27° bis 2* statt. Der Zugriff auf SVM erfolgte Gber LIBSVM

28



(Chang & Lin, 2007), es wurde ein linearer Kernel verwendet. Mithilfe der Einstel-

lung shrinking heuristics erfolgte ein beschleunigter Trainingsprozess.
2.6.2 Vorverarbeitung der MRT-Daten

In der chronologischen Reihenfolge fand zunachst das Glatten (smoothing) durch
eine Gaullsche Kernel mit Halbwertsbreite (Full-Width-at-Half-Maximum) von 8
mm statt. Dieser Schritt erhoht das Verhaltnis zwischen dem gewunschten Signal
und dem storenden Rauschen (Gaser & Kurth, 2021). AuRerdem verringert er
nach der Bildregistrierung entstehende Artefakte durch Neuberechnung (Mikl et
al., 2008). Anschlieend wurden die Merkmale des Datensatzes im Bereich von
-1 bis 1 skaliert und unendliche Werte durch 0 ersetzt. Im nachsten Schritt fand
die Entfernung von Merkmalen mit keiner Varianz, Merkmale mit fehlenden/un-
definierten Werten (NaN) und Merkmale mit unendlichen Werten. Mittels der Teil-
korrelationsanalyse (Marrelec et al., 2006) wurden die Daten um den Einfluss der
Kovarianten Alter und Geschlecht bereinigt. Die Hauptkomponentenanalyse
(PCA; s. Kapitel 1.2.1) (Van Der Maaten et al., 2009) kirzte die Dimension des
Datensatzes auf 80 % der ursprunglichen Varianz. Zuletzt erfolgte erneut der

Schritt der Skalierung.
2.6.3 Kreuzvalidierungsschema

NeuroMiner nutzt das wiederholte verschachtelte Kreuzvalidierungsschema (s.
Kapitel 1.2.6). In der vorliegenden Arbeit wurden jeweils k=5 flur die Anzahl der
inneren und auleren folds gewahlt. Die Wiederholungsrate betrug fir den inne-
ren sowie aulReren Zyklus jeweils drei Permutationen. Au3erdem handelt es sich
um eine gepoolte Kreuzvalidierung, wo die auf3eren und inneren folds zufallig
und automatisch generiert werden. Das aufgestellte Kreuzvalidierungsschema

blieb fir alle weiteren Analysen gleich.
2.6.4 Leistungsbewertung

Zur Leistungsbewertung fir die Analyse der MRT-Datensatze wurde die balan-

ced accuracy bestimmt, welche sich als
(Sensitivitat + Spezifitat)/ 2

ausdruckt (Velez et al., 2007). Sensitivitat stellt dabei die richtig positive (TP),
Spezifitat die richtig negative (TN) Rate dar. Grundlage dieser Entscheidung ist

29



die ungleiche Verteilung der Stichprobengrofe (N=31 vs. N=126), welche zu un-
ausgeglichener Sensitivitat und Spezifitat fihren kann (NeuroMiner Manual Ver-

sion 1.4, https://github.com/neurominer-git/Training materials/blob/master/ Neu-

rominer_Manual.pdf;, abgerufen am 2. Dezember 2023). In den Tabellen 7 und
8 im Ergebnisteil sind weitere Leistungskennzahlen wie die accuracy, TP/TN,
FP/FN, die AUC, positiv pradiktiver Wert, negativ pradiktiver Wert, prognostic
summary index, positive likelihood ratio und negative likelihood ratio aufgefuhrt.

FUr die Erklarung der Leistungskennzahlen siehe in das Kapitel 1.2.4.

Es wurde die sign-based consistency verwendet, um die Relevanz der Daten,
hier Voxel der fur die Klassifikation signifikanten Hirnregionen, hinsichtlich der
Vorhersagekraft des Modells zu bewerten (s. Kapitel 1.2.4). Zur Quantifizierung
der Sicherheit/Robustheit einer Entscheidung werden die sogenannten decision
scores fur jeden Patienten berechnet (als Mittelwert der fur diesen Patienten ge-
troffenen Entscheidungen). Je hdher dieser ausfallt, desto eindeutiger die Ent-
scheidung, welcher Gruppe dieser Patient zuzuordnen ist. Decision scores um
den Wert 0 bedeuten hingegen, dass die Patienten mit ahnlichen Wahrschein-
lichkeiten der Gruppe (Teil)Responder und Non-Responder zugeordnet werden

konnen.

Zur Bewertung der klinischen Datenanalyse wurden dieselben Leistungskenn-

zahlen wie fir die strukturellen Datensatze verwendet.
2.6.5 Visualisierung der Ergebnisse

Im Zuge der Vorverarbeitung werden die Daten in einen neuen Raum transfor-
miert, in welcher die Vorhersagegenauigkeit und auch die feature weights (s. Ka-
pitel 1.2.1) bestimmt werden. Um diese Ergebnisse richtig auswerten zu kénnen,
werden sie im Rahmen der Visualisierung in den ursprunglichen Raum zurtck-
projiziert. Matrixdaten, wie die klinisch-demographischen Daten, werden dabei
anhand von Diagrammen und Graphen veranschaulicht. Neuroanatomische Bil-
der, wie strukturelle Daten aus dem Hirn, werden in den ursprunglichen Voxel-
raum zuruckgefuhrt. Signifikante Variablen der klinischen Daten wurden mittels
Balkendiagrammen dargestellt und relevante Hirnareale farblich hervorgehoben.

Letztere wurden unter Zuhilfenahme von Standardatlanten identifiziert.
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2.7 Machine-Learning an klinisch-demographischen Daten

2.7.1 Algorithmusparameter

Machine-Learning erfolgte anhand des SVM, welcher mit dem nonlinearen sig-

moiden Kerneltyp arbeitete.
2.7.2 Vorverarbeitung

Als erster und abschlieRender Schritt erfolgte eine Skalierung der Merkmale im
Bereich von -1 und 1. Um den Effekt der als Kovariablen bestimmten Faktoren
Alter und Geschlecht zu minimieren, wurde die Partialkorrelationsanalyse ange-
wandt. Die Hauptkomponentenanalyse ermdglichte eine Reduktion des Orginal-
datenvolumens auf 80 %. Fehlende Werte wurden durch die Hybrid-Technik bei
Nutzung des Statistics and Machine Learning Toolbox von MATLAB erganzt.
HAMMING (Subasi et al., 2011) wurde fur die ordinalen Werte in dem Schema
des dummy codings ausgewahlt und fehlende nominale bzw. kontinuierliche
Werte durch EUCLIDEAN (Santos et al., 2020) vervollstandigt.

2.8 Stacking

Die Fusion der strukturellen und klinisch-demographischen Daten zu einem
Meta-Modell zwecks der Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit wurde durch
die Verwendung der Stacking-Methode realisiert (s. Kapitel 1.2.3). Hier wurde zur
Klassifikation der nonlineare Gaul3sche Kernel des SVM verwendet. Praprozes-
sierung fand in drei Schritten statt: Neben initialer und abschlielender Skalierung
der Modelle von -1 bis 1 und Ersetzung unendlicher Werte durch 0, wurden Ele-
mente ohne Informationen ausgeschnitten. Diese beinhalteten Merkmale mit un-
endlichen Werten, Merkmale mit fehlenden/undefinierten Werten (NaN) und wel-
che mit keiner Varianz. Beim Stacking wurden die Analysen lediglich mit der ers-
ten Permutation des wiederholten verschachtelten Kreuzvalidierungsschemas

generiert.
2.9 Bagging

Es wurde die /ate fusion der Bagging-Methode eingesetzt, um die decision scores
beider Datenmodalitaten zusammenzufihren (s. Kapitel 1.2.3). Die Eingabe der

Einstellungen fur die Algorithmusparameter, die Vorverarbeitung und das
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Kreuzvalidierungsschema mussten separat fur jede Modalitat ausgefuhrt werden

und wurden wie oben beschrieben unverandert Ubertragen.

2.10 Condensed version des klinisch-demographischen

Klassifikators

Anhand der signifikanten Variablen, ermittelt durch die sign-based consistency,
wurde ein neuer kompakterer Datensatz aufgestellt (s. Kapitel 1.2.4). Es erfolgte
die Klassifikation auf Grundlage dieser klinischen Daten. Anschlie3end wurde die
Stacking- und Bagging-Methode auf dieses Modell und das fur die strukturellen
Daten angewendet. Aufgrund des reduzierten Datensatzes war keine Ersetzung
der fehlenden Daten wahrend der Vorverarbeitung notwendig. Bei dem stacking
der klinischen Daten in Form der condensed version und der strukturellen Daten
wurde auf den sigmoiden Kerneltyp gewechselt. Fir alle anderen Einstellungen

siehe obige Ausfuhrungen.
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3 Ergebnisse

3.1 Statistische Unterschiede der Zielgruppen

Die durchgefuhrten a priori Analysen anhand des Chi-Quadrat Testes und der

Univariaten Analyse zeigten signifikante Unterschiede (p<0.05) der (Teil)Res-

ponder gegenuber den Non-Respondern in einigen demographischen und klini-

schen Bereichen: Non-Responder waren im Durchschnitt 3,6 Jahre alter als

(Teil)Responder (p=0.015). AuRerdem zeigten die Untersuchungen einen Unter-

schied in dem Alter bei erster psychischer Behandlung, wobei Non-Responder

signifikant alter bei Erstbehandlung waren als (Teil)Responder (p=0.029) (s. Ta-

belle 4).

Tabelle 4: Demographische und klinische Daten (Teil)Responder vs. Non-

Responder
Resp Non-Resp Statistik | Effektstarke
[N=126] [N=31] (n?)
X?=0.0,

Geschlecht [m/w] 33/93 8/23 0=.965

F(1,156/=6.0,
Alter 28.68.8) | 332(112) | el 04

F1,156=0.8,
Anzahl der Aufenthalte 4.0(4.9) 3.1(3.9) 0=.370 .01
Alter bei erster psychia- F =4.9
trischer Behandlung 24187) | 283(11.7) | B¢ -03
[Nresp=123, Nnon resp =30] .
BDI_Aufnahme F(1.156=1.4,
[Nroop=63, Nnon resp =26] 36.5 (9.0) 33.8 (11.9) 0=.244 .02
BSL-23 Aufnahme F1,156)=0.3,
[Nresp=51, Nuon resp =13] 59.1(26.3) 54.5(35.1) 0=.603 .00
CGI Aufnahme F1,156=1.2,
[Nrosp=122, Nuon. resp =31] 2.79(0.66) 2.94(0.68) 0=.267 .01
CGI Entlassung F(1,156)=0.8,
[Nresy=102, Noon resp =29] 4.28(0.71) 4.41(0.63) 0=.376 .01
GAF Aufnahme F1,156)=0.4,
[Nresy=122, Noon resp =31] 38.13(11.78) | 39.52(10.53) 0= 552 .00
GAF Entlassung F1,156)=0.7,
[Nresy=102, Noon resp =29] 60.11(9.68) | 58.38(11.38) 0=416 .01
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Borderlinesymptome F(1,156=0.3,
[Nresy=114,Nron resp =25] 3.80(2.66) 4.12(2.79) 0=587 .00
Compliance (ja/nein) X?=1.8,
[Nresp=125,Nnon_resp =31] 92133 19/12 p=.176
Krankheitseinsicht —
(ja/nein) 92/18 18/6 X=10
[Nresp=110, Nnon_resp =24] p=.
Schule

(kein Abschluss/ X2=1 1
Hauptschulabschluss/ 7/12/28/46 1/4/9/10 _ 7'8 1’
mittlere Reife/Abitur) p=.
[Nresp=93, Nnon_resp =24]

Beruf

(keine Ausbildung/

Ausbildung/weiterfiihrende X?=5.6
Ausbildung/ 43/43/2/19 6/16/1/2 0=.132
Fachhochschulausbildung)

[Nresp=1 07, Nnon_resp =25]

Anmerkung: m: mannlich; w: weiblich; Resp: (Teil)Responder; Non-Resp: Non-Responder; BDI:
Beck-Depressions-Inventar, BSL: Borderline Symptom Liste; CGl: Clinical Global Impression;
GAF: Global Assessment of Functioning; n?: Partial Eta Square n?=0.01 zeigt einen kleinen Effekt,
n?= 0.06 einen mittleren Effekt und n?=0.14 einen groRen Effekt; Signifikanzniveau p<0.05;
X?:Chi-Quadrat Test, F(, ;54): F-Verteilung der univariaten Analyse mit einem Freiheitsgrad im
Zahler (Zwischen-Gruppen-Varianz) und 156 Freiheitsgrade im Nenner (innerhalb-Gruppen-Va-
rianz) bei kontinuierlichen Variablen. Grenzwerte: BSL-23 ab einer Punktzahl von 43 hoher
Schweregrad fir Borderline Personlichkeitsstérung; BDI ab 29 Punkten schwere Depression, CGl
bei einer Punktzahl von 2 oder niedriger schwere psychische Stérung; GAF bei 50 Punkten oder
weniger ernsthafte Symptome oder Beeintrachtigung. Aufgrund einer hohen Anzahl an fehlenden
Daten bei der Entlassung flir BSL-23 (N=105) und BDI (N=84) sind sie in dieser Tabelle nicht
angefihrt, dienten aber als wichtiges Kriterium bei der Bewertung des Therapieansprechens.
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Zusatzlich unterschieden sich die Non-Responder von den (Teil)Respondern
durch eine hohere Antidepressiva Einnahme bei Aufnahme in die Behandlung
(p=0.016) (s. Tabelle 5).

Tabelle 5: Medikamenteneinnahme (Teil)Responder vs. Non-Responder

Resp Non-Resp —
[N=126] [N=31] Statistik
Aufnahme_Neuroleptikum 20/97 1120 | X?=2.0, p=.154
(ja/nein)
Entlassung_Neuroleptikum 33/93 1219 | X2=1.9,p=.167
(ja/nein)
Aufnahme_Antidepressivum 51/75 2011 | X?=5.8, p=.016
(ja/nein)
I:Tntlas.sung_Antldepresswum 82/44 25/6 X?=2.8, p=.096
(ja/nein)

Anmerkung: Resp: (Teil)Responder; Non-Resp: Non-Responder; Signifikanzniveau
p<0.05; X2::Chi-Quadrat Test; weiterfihrende Ausbildung meint z.B. den Meisterabschluss
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Bezuglich des Auftretens von Komorbiditaten wiesen (Teil)Responder und Non-
Responder keine Gruppenunterschiede auf (s. Tabelle 6).

Tabelle 6: Komorbiditaten (Teil)Responder vs. Non-Responder

Resp
[N126]

Non-Resp
[N31]

Statistik

Effektstarke
(n?)

Suizidalitat wahrend des Auf-
enthalts

(Keine Suizidalitat/
Suizidalitat oder Suizidversu-
che/

Suizidalitat und Suizidversu-
che)

[Nresp= 120, Nnon_resp = 31]

92/18/10

26/5/0

X?=2.8,
p=.251

Durchschnittliche Anzahl Sui-
zidversuche
[NFGSP= 105, Nnon_resp = 23]

0.81(1.13)

0.65(0.94)

F(1,156)=0.4
p=.534

.00

Depressive Stimmung
[(keine/

leichte bis mittelgradige de-
pressive Episode/

schwere depressive Episode)
[Nresp=1 17, Nnon_resp =28]

2/34/81

0/7/21

X?=0.7,
p=.699

Durchschnittliche Anzahl De-
pressionssymptome
[Anzahl]

8.52(3.11)

8.10(2.52)

F1,156=0.5,
p=.488

.00

Sucht

(keine/

Nikotin oder Drogen/
Nikotin und Drogen)
[Nresp= 94, Nnon_resp = 24]

16/55/23

5/13/6

X?=0,2
p=.895

Anmerkung: Resp: (Teil)Responder; Non-Resp: Non-Responder; n2: Partial Eta Square
n2=0.01 zeigt einen kleinen Effekt, n2= 0.06 einen mittleren Effekt und n2=0.14 einen groRen
Effekt; Signifikanzniveau p<0.05; X*:Chi-Quadrat Test; F(, ;54): F-Verteilung der univariaten Ana-
lyse mit einem Freiheitsgrad im Zahler (Zwischen-Gruppen-Varianz) und 156 Freiheitsgrade im
Nenner (innerhalb-Gruppen-Varianz) bei kontinuierlichen Variablen; ICD 10 Codes: leichte bis
mittelgradige depressive Episode=F32.0-F32.1, schwere depressive Episode=F32.2-F32.3
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3.2 Ergebnisse des Machine-Learnings

Die Ergebnisse der Analysen fur das Originalmodell und der condensed version
werden getrennt prasentiert. Die Streudiagramme der decision scores fur das
unimodale klinisch-demographische Originalmodell mit 205 Variablen (s. Anhang
Tabelle A1), das unimodale Modell der MRT-Daten, sowie die bimodalen Mo-
delle mit Datenfusionierung Stacking und Bagging wird zunachst dargestellt. An-
schlieend wird die nach Ermittlung signifikanter Variablen aufgestellte conden-
sed version der klinisch-demographischen Daten mit 18 Variablen und die
dadurch entstandene Verteilung der decision scores gezeigt. FUr die zusammen-
fassende Veranschaulichung der decision scores und der signifikanten Variablen
siehe in die schematische Darstellung (s. Abb.6). Alle auf der Schemadarstellung

veranschaulichten Abbildungen werden nachfolgend naher erlautert.
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Ergebnisse des Originalmodells
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Abb. 6: Schematische Darstellung der Ergebnisse des Originalmodells sowie des Prozes-
ses zur Ausarbeitung signifikanter Variablen fiir die condensed version, einschliellich
dessen Ergebnisse: Streudiagramme: Subject no.: Teiinehmernummer; resp: (Teil)Responder;
znon: Non-Responder; misclassified: fehlklassifiziert; Auf_: Aufnahme; Entl_: Entlassung; Die
Abkurzungen stellen ICD-10 Codes dar.

Diese Graphik visualisiert die chronologische Abfolge der Arbeitsschritte: Nach Beobachtung der
Verteilung einzelner Entscheidungspunkte fir die jeweiligen Datenmodelle (hier exemplarisch
klinische Daten, MRT-Daten und das Bagging-Modell) wurden unter Zuhilfenahme der Visuali-
sierung signifikante Variablen abgebildet. Diese wurde anschielend benutzt, um eine kompak-
tere Version zu entwickeln, dessen Verteilung unten auf der Graphik reprasentiert ist.
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3.2.1 Ergebnisse des Originalmodells

Die Leistungskennzahlen der Klassifikation in die Zielgruppen bei den MRT-Da-
ten zur strukturellen Erfassung, den klinischen Daten, der Fusion beider Modali-
taten im Rahmen des baggings und dem durch stacking entwickelten Meta-Mo-
dell sind in der Tabelle 7 aufgefuhrt. Unter den oben genannten Modellen und
Modalitaten stellte sich die Vorhersage der klinisch-demographischen Daten als
statistisch signifikant dar (p=0.013). Die Genauigkeit (accuracy) der Schatzung
betrug in allen Modellen Uber 80 %. Dabei schnitt sie bei den klinischen Daten
am besten ab (83.4 %), gefolgt von der Bagging- (82.2 %) und Stacking-Technik
(80.9 %).

Demnach erbrachte die Fusion der Datenmodalitaten keine genaueren Vorher-
sagen. Alle Modelle sind durch eine hohe Sensitivitat bei relativ schwacher Spe-
zifitat gekennzeichnet. Dadurch sank folglich die balanced accuracy. Klinische

Daten zeigten auch in diesem Bereich die beste Pradiktion (60.5 %).

Tabelle 7: Ergebnisse der Klassifikation zwischen (Teil)Respondern und

Non-Respondern in dem Originalmodell

Modell| TP/TN|FP/FN|ACC|BAC | Sens |Spez| AUC |PPV| NPV |[PLR|NLR| PSI [Kappa

[%] | [%] | [%] | [%] [%] | [%] e
SMRT | 122/4 | 27/4 |80.3|54.9| 96.8 | 129 | .70 [81.9]50.0 | 1.1 [ 0.2 |31.9 p=1'2158
klin | 124/7 | 24/2 |83.4/60.5| 98.4 | 226 | .73 (83.8|77.8 1.3 | 0.1 |61.6 p=2'0513
bagg | 126/3 | 28/0 |82.2/54.8(100.0| 9.7 | .77 |81.8(100.0| 1.1 | 0.0 |81.8 p=1'3903
stack | 125/2 | 29/1 |80.9/52.8|99.2 | 65 | .62 [81.2|66.7 | 1.1| 0.1 |47.8 p=°'5647

Anmerkung: sMRT: strukturelle MRT-Daten; klin: klinische Daten; bagg: Bagging; stack: Sta-
cking; TP: True positive rate; TN: True negative rate; FP: False positive rate; FN: False negative
rate; ACC: Accuracy; BAC: Balanced accuracy; Sens: Sensitivitat; Spez: Spezifitat; AUC: Area
under the curve; PPV: Positiv pradiktiver Wert; NPV: Negativ pradiktiver Wert; PLR: Positive like-
lihood ratio; NPL: Negative Likelihood ratio, PSI: Prognostic summary index; pFDR: um die FDR
(false discovery rate) korrigierter p Wert, Signifikanz ab p<0.05

Die klinisch-demographischen Daten zeichneten sich durch das beste Verhaltnis
an Richtig Positiven (N=124) gegenuber Falsch Positiven (N=24) und damit auch
durch den besten positiv pradiktiven Wert aus. Aul’erdem zeigten sie die nied-
rigste Anzahl an falschen Zuordnungen auf (N=26) (s. Abb.7). Die durch /ate

fusion generierten Daten wiesen keine falsch negative Klassifizierung auf und
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erhielten dadurch den maximalen negativ pradiktiven Wert (s. Abb.8). Abb. 9
zeigt ebenfalls eine niedrige falsch negative Rate (N=1) gegenuber einer héheren
Anzahl an falsch positiv klassifizierten Personen in dem Stacking-Modell. Dieses
Verhaltnis war bei den Neuroimaging-Aufnahmen am hdchsten (4:27) (s.
Abb.10). Die Abbildungen 7 bis 10 zeigen die Verteilung der Patienten abhangig
von den jeweiligen decision scores der SVM zur Klassifizierung in die (Teil)Res-

ponder und Non-Responder Gruppe.
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Abb.7: Verteilung der Patienten anhand der decision scores der SVM in den klinischen
Daten: Subject no.: Teilnehmernummer; resp: (Teil)Responder; znon: Non-Responder;
misclassified: fehlklassifiziert; aus den jeweiligen Zuordnungen ergibt sich die Rate an Richtig
und Falsch Positiven bzw. Richtig und Falsch Negativen. Durch diese lassen sich weitere
Leistungskennzahlen beschreiben. Der maximale decision score betragt 23.4 wobei der mini-
male bei -2.4 liegt.
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Abb.8: Verteilung der Patienten anhand der decision score der SVM in dem Bagging-
Modell: Subject no.: Teilnehmernummer; resp: (Teil)Responder; znon: Non-Responder;
misclassified: fehlklassifiziert; aus den jeweiligen Zuordnungen ergibt sich die Rate an Richtig
und Falsch Positiven bzw. Richtig und Falsch Negativen. Durch diese lassen sich weitere
Leistungskennzahlen beschreiben. Der maximale decision score betragt 12.1 wobei der mini-

male bei -0.4 liegt.
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Abb.9: Verteilung der Patienten anhand der decision scores der SVM im Stacking-Mo-
dell: Subject no.: Teilnehmernummer; resp: (Teil)Responder; znon: Non-Responder; misclas-
sified: fehlklassifiziert; aus den jeweiligen Zuordnungen ergibt sich die Rate an Richtig und
Falsch Positiven bzw. Richtig und Falsch Negativen. Durch diese lassen sich weitere Leis-
tungskennzahlen beschreiben. Der maximale decision score betragt 1.2 wobei der minimale

bei -1.0 liegt.
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Abb.10: Verteilung der Patienten anhand der decision scores der SVM in den struktu-
rellen MRT-Daten: Subject no.: Teilnehmernummer; resp: (Teil)Responder; znon: Non-Res-
ponder; misclassified: fehlklassifiziert; aus den jeweiligen Zuordnungen ergibt sich die Rate
an Richtig und Falsch Positiven bzw. Richtig und Falsch Negativen. Durch diese lassen sich
weitere Leistungskennzahlen beschreiben. Der maximale decision score betragt 4.9 wobei
der minimale bei -1.0 liegt.

Mittels Ergebnisvisualisierung wurden die feature weights bestimmt und anhand
der sign-based consistency (s. Kapitel 1.2.4) auf statistische Signifikanz unter-
sucht (s. Abb.11). Demnach beeinflussen die folgenden 18 features die Klassifi-
kation mafgeblich: F32.1 (mittelgradige depressive Episode), F12.2 (Psychische
und Verhaltensstérungen durch Cannabinoide Abhangigkeitssyndrom), Pipam-
peron-Einnahme wahrend der Aufnahme, F21 (Schizotype Stérung), F60.9 (Per-
sonlichkeitsstorung, nicht naher bezeichnet), F60.30 (Emotional instabile Per-
sonlichkeitsstorung-impulsiver Typ), F61 (Kombinierte und andere Personlich-
keitsstorungen), Quetiapin-Einnahme wahrend der Entlassung, F50.1 (Atypische
Anorexia nervosa), Aripiprazol-Einnahme wahrend der Entlassung, Aripiprazol-
Einnahme wahrend der Aufnahme, Vigantol-Einnahme wahrend der Aufnahme,
L-Thyroxin-Einnahme wahrend der Entlassung, F20.8 (Sonstige Schizophrenie),
Sertralin-Einnahme wahrend der Entlassung, L-Thyroxin-Einnahme wahrend der
Aufnahme, F20 (Schizophrenie) und letztlich Vigantol-Einnahme wahrend der

Entlassung.
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Features
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Entl_Aripiprazol |
Auf_Aripiprazol |
Auf_Vigantol |
Entl_Lthyrox |
F20.8 |
Entl_Sertralin |
Auf_L Thyrox |
F20 |
Entl_Vigantol

0 0.5 1 15 2 25 3
Sign-based consistency -log10(P value, FDR)

Abb.11: Ubersicht der sich als signifikant herausgestellten features bei Klassifikation in
die Gruppen (Teil)Responder und Non-Responder abhédngig von der sign-based consis-
tency: Features: Variablen; Sign-based consistency -log10 (P value, FDR): Messung der Kon-
sistenz von Vorzeichen unter Verwendung des an den false discovery rate angepassten p-Wer-
tes, der durch -log10 skaliert wird, somit wird der dargestellte Wert umso gréRer je kleiner der p-
Wert ist; Auf_: Aufnahme; Entl_: Entlassung; Die Abkirzungen stellen ICD-10 Codes dar.

3.2.2 Ergebnisse der condensed version

Die Leistungskennzahlen der Klassifikation in die Zielgruppen bei den MRT-Da-
ten zur strukturellen Erfassung, den klinischen Daten, der Fusion beider Modali-
taten im Rahmen des baggings und dem durch stacking entwickelten Meta-Mo-
dell sind in der Tabelle 8 aufgefuhrt. Keines dieser Modelle ermdéglichte eine sta-
tistisch signifikante Einordnung der Patienten in die (Teil)Responder und Non-
Responder-Gruppen (p>0.05). Zudem zeigten sie ahnliche Accuracy-Werte: Die
Fusionstechnik bagging schnitt hier mit 79,6 % am besten ab, dem folgte das

Metamodell learning gestitzt auf das stacking (79.0 %). Das Gutekriterium
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balanced accuracy, welche sowohl die Sensitivitat als auch die Spezifitat bein-
haltet, war mit 52,1 % bei den bildgebenden MRT-Daten am hochsten. Die Ana-
lyse der condensed version zeigte somit auf, dass die Fusion der strukturellen
und klinischen Datenmodalitaten in Bezug auf die Genauigkeit der Vorhersage

einen Nutzen darstellte.

Tabelle 8: Ergebnisse der Klassifikation zwischen (Teil)Respondern und

Non-Respondern in der condensed version

Modell |TP/TN FP/FN|ACC|BAC |Sens|Spez| AUC PPV |NPV PLR|NLR| PSI | Kappa
(%] | [%] | [%] | [%] [%] | [%] eok

sMRT | 119/3 | 28/7 |77.7/52.1|94.4 | 9.7 | 0.62 |81.0{30.0| 1.0 | 0.6 |11.0 p=06206

klin 122/1 | 30/4 |78.3/50.0|96.8 | 3.2 | 0.51 |80.3/20.0| 1.0 | 1.0 | 0.3 p=0§0;55

bagg |124/1 | 30/2 |79,6/50.8|98.4 | 3.2 | 0.57 |{80.5|33.3| 1.0 | 0.5 |13.9 P=08%15

stack | 123/1 | 30/3 |79.0/50.4| 976 | 3.2 | 0.50 {80.4(25.0/ 1.0 | 0.7 | 5.4 p=091270

Anmerkung: sMRT: strukturelle MRT-Daten; klin: klinische Daten; bagg: Bagging; stack: Sta-
cking; TP: True positive rate; TN: True negative rate; FP: False positive rate; FN: False negative
rate; ACC: Accuracy; BAC: Balanced accuracy; Sens: Sensitivitat; Spez: Spezifitat; AUC: Area
under the curve; PPV: Positiv pradiktiver Wert; NPV: Negativ pradiktiver Wert; PLR: Positive like-
lihood ratio; NPL: Negative likelihood ratio, PSI: Prognostic summary index; pFDR: um die FDR
(false discovery rate) korrigierter p Wert, Signifikanz ab p<0.05

Unter allen trainierten Modellen wurde bei der Bagging-Strategie am seltensten
Patienten in die falsche Gruppe eingeordnet (N=32) (s. Abb.12). Dartber hinaus
wies es die hdchste richtig positiven Rate und folglich auch die beste Sensitivitat
(98,4 %) auf. Die relativ niedrige Anzahl an falsch negativ eingeordneten Patien-
ten (N=2) verbesserte den negativ pradiktiven Wert (33.3 %). Die strukturellen
MRT-Daten ermdglichten die meiste richtige Zuordnung der Non-Responder,
wodurch die Spezifitat am hochsten war (s. Abb.13). Aulierdem zeigten sie einen
hohen positiv pradiktiven Wert mit 81 % durch unter anderem der niedrigen An-
zahl der Falsch Positiven. Fur die Verteilung bei dem klinischen Modell und der
Stacking-Strategie siehe Abb. 14 bzw. Abb. 15.
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SVM decision score
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Subject No.
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* misclassified
* misclassified

Abb.12: Verteilung der Patienten anhand der decision score der SVM in dem Bagging-
Modell fiir die condensed version: Subject no.: Teilnehmernummer; resp: (Teil)Responder;
znon: Non-Responder; misclassified: fehlklassifiziert; aus den jeweiligen Zuordnungen ergibt
sich die Rate an Richtig und Falsch Positiven bzw. Richtig und Falsch Negativen. Durch diese
lassen sich weitere Leistungskennzahlen beschreiben. Der maximale decision score betragt
9.5 wobei der minimale bei -0.8 liegt.

SVM decision score

-
T

50

100
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Abb.13: Verteilung der Patienten anhand der decision scores der SVM in den struktu-
rellen MRT-Daten fiir die condensed version: Subject no.: Teilnehmernummer; resp:
(Teil)Responder; znon: Non-Responder; misclassified: fehlklassifiziert; aus den jeweiligen Zu-
ordnungen ergibt sich die Rate an Richtig und Falsch Positiven bzw. Richtig und Falsch Ne-
gativen. Durch diese lassen sich weitere Leistungskennzahlen beschreiben. Der maximale
decision score betragt 6.7 wobei der minimale bei -1.7 liegt.
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Abb.14: Verteilung der Patienten anhand der decision score der SVM in den klinischen
Daten fiir die condensed version: Subject no.: Teilnehmernummer; resp: (Teil)Responder;
znon: Non-Responder; misclassified: fehlklassifiziert; aus den jeweiligen Zuordnungen ergibt
sich die Rate an Richtig und Falsch Positiven bzw. Richtig und Falsch Negativen. Durch diese
lassen sich weitere Leistungskennzahlen beschreiben. Der maximale decision score betragt
16.1 wobei der minimale bei -4.1 liegt.
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Abb.15: Verteilung der Patienten anhand der decision score der SVM im Stacking-Mo-
dell fiir die condensed version: Subject no.: Teilnehmernummer; resp: (Teil)Responder;
znon: Non-Responder; misclassified: fehlklassifiziert; aus den jeweiligen Zuordnungen ergibt
sich die Rate an Richtig und Falsch Positiven bzw. Richtig und Falsch Negativen. Durch diese
lassen sich weitere Leistungskennzahlen beschreiben. Der maximale decision score betragt
107.6 wobei der minimale bei -6.6 liegt.
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3.2.3 Signifikante Hirnareale

Bildgebende strukturelle Hirndaten wurden in Form von Voxeln in drei Hirnebe-
nen visualisiert, wobei die statistisch relevanten Hirnabschnitte farbig hervorge-
hoben wurden (s. Abb.16). Nach Identifikation dieser Regionen unter Zuhilfen-
ahme von Standardatlanten ergaben sich folgenden pradiktive Areale:
Amygdala, Lobus parietalis inferior, retrosplenialer Cortex, Thalamus, temporo-

parietaler Ubergang, ventrolateraler prafrontaler Cortex und Cerebellum.

IPL
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RSC

Thalamus

VLPFC

Cerebellum
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Sign-based consistency -log10(P value, FDR)

Abb.16: Signifikante Hirnregionen in Bezug auf die Klassifikationen in die Zielgruppen
(Teil)Responder und Non-Responder auf Grundlage der sign-based consistency: Sign-ba-
sed consistency -log10(P value, FDR): Messung der Konsistenz von Vorzeichen unter Verwen-
dung des an den False Discovery Rate angepassten p-Wertes, der durch -log10 skaliert wird,
somit wird der dargestellte Wert umso gréRRer je kleiner der p-Wert ist; IPL: Lobus parietalis infe-
rior; RSC: Retrosplenialer Cortex; TPJ: Temporoparietal junction (,temporoparietale Ubergangs-
zone“), VLPFC: Ventrolateraler prafrontaler Cortex; Die Farbleiste unterhalb der Abbildung kenn-
zeichnet die aufsteigende Signifikanz von der Farbe blau zur Farbe rot; Hirnareale in Standard-
schichten gezeigt: koronar (links), sagittal (rechts), axial (unten links)
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4 Diskussion

In der vorliegenden Arbeit wurde ein multimodaler ML-Ansatz zur Vorhersage der
therapy response bei Patienten mit BPS aufgestellt. Das Ziel war die Untersu-
chung von Pradiktoren, anhand derer potenziell die DBT-Therapie individuell op-
timiert werden kann, sowie im Rahmen der patientenzentrierten Forschung The-
rapieentscheidungen auf die individuellen Merkmale des Patienten angepasst
werden kdnnen (Lambert, 2013). Dazu wurden 157 Patienten im Hinblick auf die
Wirksamkeit der DBT- und pharmakologischen Therapie analysiert und Pra-
diktoren anhand klinischer, demographischer und MRT-Daten bestimmt. Unter
den durchgefuhrten Modellen mit dem SVM-Lernalgorithmus erwies sich das kili-
nisch-demographische Originalmodell als signifikant. Anhand der klinischen und
demographischen RWD konnte die therapy response mit einer accuracy von
83.4 %, einer Sensitivitat von 98.4 % und einer AUC von 0.73 vorhergesagt wer-
den. Die Analyse der feature weights ergab, dass v.a. die Medikation und komor-
bide Erkrankungen einen signifikanten Einfluss auf die Pradiktion nahmen. Alle
weiteren Klassifikatoren (basierend auf MRT-Daten, der Kombination der klini-
schen und strukturellen Daten anhand bagging und stacking sowie der conden-
sed version) haben sich als nicht signifikant herausgestellt. Nach derzeitigem
Wissensstand ist es die erste Arbeit, die basierend auf multimodalen RWD mit

einem SVM die therapy response von Patienten mit BPS analysiert.
4.1 Bestimmung der Effizienz des Models

Die gefundenen Gutekriterien sind vergleichbar mit anderen Studienergebnissen:
Insbesondere accuracy, Sensitivitat, AUC, positiv pradiktiver-, negativ pradiktiver
Wert und prognostic summary index schneiden verglichen mit Studien zur Vor-
hersage von therapy response in anderen psychiatrischen Erkrankungen unter
Verwendung von klinisch-demographischen Daten gut ab (Hilbert et al., 2021;
Koutsouleris et al., 2016; Lambert, 2013; Symons et al., 2020). Somit scheint
auch die Dokumentation von Medikation und komorbiden Erkrankungen in RWDs

eine verlassliche Datenquelle flr Vorhersagen des Therapieerfolgs zu sein.

In der Referenzstudie von Schmitgen und Kollegen (2019) wurden ebenfalls Kili-
nische und hirnstrukturelle Daten verwendet und u.a. durch deren Kombination

mehrere Modelle aufgestellt, welche den Lernalgorithmus Random forest
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nutzten (Schmitgen et al., 2019). Durch median permutation importance scores
im Zuge der Kreuzvalidierung wurden die pradiktivsten features fur finale Modelle
ausgewabhlt, vergleichbar mit der condensed version in dieser Arbeit. Auch das
finale klinisch-demographische Modell von Schmitgen und Kollegen (2019) war
nicht signifikant, und die accuracy war niedriger als im klinischen Modell der con-
densed version dieser Arbeit (68 % zu 78.3 %). Einfluss darauf kdnnte insbeson-
dere die niedrige Anzahl an features (9 features) genommen haben (Schmitgen
et al., 2019). AulRerdem wurden weniger Patienten in die Analyse integriert (31
im Vergleich zu 157 in der vorliegenden Arbeit), womit potenziell wichtige pradik-

tive features durch die kleine Anzahl an items nicht abgedeckt wurden.

Besonders auffallig am klinischen Vorhersagemodell der vorliegenden Arbeit und
allen anderen Modellen ist die geringe Spezifitat, welche die richtige Identifikation
von Non-Respondern darstellt. Dies kann darauf hinweisen, dass die ermittelten
features nicht relevant flr den (Miss)Erfolg in Bezug auf die Therapie waren. Ein-
flussnehmende Faktoren wurden jedoch durch das Modell nicht erkannt. Bei dem
Vergleich mit Schmitgen und Kollegen (2019) sieht man eine ausgewogene Ver-
teilung von Sensitivitat und Spezifitat (Schmitgen et al., 2019). Dies kdnnte mog-
licherweise auch auf die ausgewogene Verteilung von Respondern (N=16) und
Non-Respondern (N=16) zurlickgefuhrt werden. Die unausgeglichene Verteilung
der items zu (Teil)Respondern (N=126) und Non-Respondern (N=31) in dieser
Arbeit bestarkt diese Hypothese. Die pradiktive accuracy kann zuungunsten der
Minderheit sinken, weshalb die Anwendung einer resampling Technik eventuell
natzlich sein kdnnte (Chakravarthy et al., 2019). Es muss darauf geachtet wer-
den, dass diese Technik aufgrund der Gefahr des overfitting und der mdglichen
Hervorhebung aufliergewohnlicher Merkmale der Stichprobe die Generalisierung

einschranken kann (Yu, 2019).

Ferner muss diskutiert werden, welche Auswirkungen das Nichterkennen eines
Non-Responders auf die Effizienz des Modells und auf den individuellen Patien-
ten haben kdnnte. Wenn die Spezifitat niedrig ist, steigt die Rate an falsch positiv
eingeschatzten Patienten, d.h. sie wiirden hier eine Uberversorgung erhalten.
Dies wurde sowohl unnotige Kosten generieren als auch den Patienten den Zu-
gang zu alternativen Behandlungen verlangsamen oder verwehren. Dennoch ist

dieser Zustand dem umgekehrten Szenario mit einer niedrigen Sensitivitat
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vorzuziehen, da durch die DBT und medikamentdse Therapie den Respondern
gemal aktueller Forschung effektiv geholfen werden kann und deren Nichterken-
nen fur die individuellen Patienten bedeutet, dass sie die effektivste Behandlung
nicht wahrnehmen kénnen und moglicherweise durch wiederholte Arztbesuche
die Gesundheitsversorgung erheblich finanziell belasten. Au3erdem wirde sich
die gesundheitliche Belastung eventuell durch die Frustration Uber die fehlende
Wirksamkeit der medizinischen Versorgung verscharfen. Ideal ware das Szena-
rio mit einer ausgewogenen Sensitivitat und Spezifitdt, was eine hohe balanced

accuracy zur Folge hatte.
4.2 Relevante features

In dem klinisch-demographischen Originalmodell waren folgende komorbide Er-
krankungen signifikante features fur die therapy response: F32.1 (mittelgradige
depressive Episode), F12.2 (Psychische und Verhaltensstérungen durch Can-
nabinoide Abhangigkeitssyndrom), F21 (Schizotype Stérung), F60.9 (Personlich-
keitsstdrung, nicht naher bezeichnet), F61 (Kombinierte und andere Personlich-
keitsstorungen), F50.1 (Atypische Anorexia nervosa), F20.8 (Sonstige Schizo-
phrenie), F20 (Schizophrenie) und eine vorangegangene Diagnostik mit F60.30

(Emotional instabile Personlichkeitsstorung-impulsiver Typ).

In vorangegangen Studien ist bereits die Komorbiditat der BPS mit Depressionen
beschrieben (Zanarini et al., 1998). Bei den Patienten mit komorbider Depression
koénnte ein Fokus auf Aspekte der kognitiven Verhaltenstherapie im Rahmen der
DBT zielfhrend sein. In vergleichbaren Studien wurde bereits die BDI-Gesamt-
punktzahl (Schmitgen et al., 2019), als auch einzelne Bestandteile des BDI
(Jiménez et al., 2022) als pradiktive features festgestellt, was den Einfluss der
komorbiden Depression betont. In der Studie von Herzog und Kollegen (2020)
wurde die komorbide rezidivierende depressive Stérung pradiktiv fir den Thera-
pieabschluss festgestellt (Herzog et al., 2020). Daher ist auch ein férdernder Ein-
fluss der Depression auf das Therapieansprechen denkbar. Es ist moglich, dass
das Vorhandensein der Depression die Chance auf Verbesserung mit sich bringt,

was sich positiv auf die therapy response auswirken kann.

Die zuvor erhobene Diagnose emotional instabile Personlichkeitsstorung vom

impulsiven Typ (F60.30) betont das Vorhandensein der emotionalen Instabilitat

52



und mangelnde Impulskontrolle vor anderen Symptomen, die den Borderline-Typ
definieren (Graubner, 2013). Die Impulsivitat wird auch in der ZAN-BPD erfragt,
dessen Gesamtpunktzahl eine pradiktive Starke in Hinblick auf die Vorhersage
der therapy response zugesprochen wird (Schmitgen et al., 2019). Die Affektsto-
rung gemeinsam mit der Impulsivitat sind auch Faktoren, welche die BPS am
besten von anderen Personlichkeitsstorungen unterscheiden (Zanarini et al.,
1998). Es existiert scheinbar eine Untergruppe bei BPS-Patienten, die sich zu-
nachst durch eine hohe Impulsivitat und emotionale Instabilitat zeigt, dessen Ei-

genschaften die therapy response signifikant beeinflussen.

Die Impulsivitat im Rahmen der BPS beinhaltet u.a. Essstérungen und Substanz-
missbrauch (American Psychiatric Association & Association, 1994). Die Komor-
biditat der BPS mit Essstorungen (Zanarini et al., 1998) und dem Substanzmiss-
brauch sind bereits bekannt (McGlashan et al., 2000). AuRerdem wurde bereits
festgestellt, dass ein signifikanter Unterschied zwischen weiblichen und mannli-
chen BPS-Patienten fur das Auftreten mancher Erkrankungen besteht (Zanarini
et al.,, 1998). Demnach zeigen mannliche BPS-Patienten eine hohere Rate an
Substanzmissbrauch u.a. Drogenabhangigkeit, wogegen Essstérungen wie die
Anorexia nervosa ofter bei weiblichen Patienten vorkommen. Diese Erkenntnis
legt nahe, dass geschlechtsspezifische Pradiktoren Einfluss auf die therapy
response nehmen konnen und gemeinsam die Impulsivitat abbilden, welche

ebenfalls pradiktiv zu sein scheint.

Die Vergabe der Diagnose Personlichkeitsstorung, nicht naher bezeichnet
(F60.9) erfolgt, falls die Zuordnung der Symptome zu einer spezifischen Person-
lichkeitsstorung nicht moglich ist. Bei der Diagnose Kombinierte und andere Per-
sonlichkeitsstorungen (F61) weisen die Patienten oft Symptome verschiedener
Personlichkeitsstérungen auf, ohne dass eine dominierende Persdnlichkeitssto-
rung festgestellt werden kann (Graubner, 2013). Beide Diagnosen haben ge-
meinsam, dass eine eindeutige Zuordnung der Patienten nicht moglich ist, wes-
halb moglicherweise eine passende Therapie nicht angeboten werden kann und
dies sich auf die therapy response auswirkt. Es gibt Hinweise daflr, dass Symp-
tome verschiedener Personlichkeitsstérungen Pradiktoren fir die therapy
response sind (Jiménez et al., 2022). Es erscheint daher sinnvoll, dass die Diag-

nose F61 eine groRe Vorhersagekraft besitzt.
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Studien zeigen, dass die schizotype Storung (F21) mit der BPS korreliert (Grant
et al., 2008). Das ausgefallene Verhalten und die seltsamen Vorstellungen dieser
Patienten hangen moglicherweise mit niedriger Therapiemitarbeit und folglich
Einschrankungen im Therapieerfolg zusammen (Graubner, 2013). Die medika-
mentose Therapie und Psychotherapie kdnnte bei diesen Patienten mit beson-
derem Fokus auf die bestehende schizotype Stérung erganzt und angepasst wer-
den. Psychotische Symptome bei Patienten mit BPS fUhren zu sozialer Entfrem-
dung und Isolation (Barnow et al., 2010). AuRerdem verschlechtern sie das the-
rapeutische outcome (Slotema et al., 2018). So ist denkbar, dass eine komorbide
Schizophrenie (F20) und sonstige Schizophrenie (F20.8) die Schwere der BPS
erhoht und die Behandlung erschwert. Umgekehrt wurde gezeigt, dass eine
komorbide BPS bei Patienten mit Schizophrenie die psychischen Symptome ne-
gativ beeinflusst (Bahorik & Eack, 2010).

Neben komorbiden Erkrankungen hat sich die Einnahme einiger Medikamente
als signifikant herausgestellt: Pipamperon-Einnahme wahrend der Aufnahme,
Quetiapin-Einnahme wahrend der Entlassung, Aripiprazol-Einnahme wahrend
der Aufnahme und Entlassung, Vigantol-Einnahme wahrend der Aufnahme und
Entlassung, L-Thyroxin-Einnahme wahrend der Aufnahme und Entlassung sowie
Sertralin-Einnahme wahrend der Entlassung. Die Diskussion Uber die signifikan-
ten Antipsychotika und Antidepressiva erfolgt auf Basis der Studien in der S3
Leitlinie  Borderline Personlichkeitsstérung Version 2.0 (https://regis-
ter.awmf.org/assets/guidelines/038-0151_S3 Borderline-Persoenlichkeitsstorun-
gen_2022-11.pdf; abgerufen am 9. Februar 2024).

Pipamperon gehort zu den klassischen Antipsychotika, welche typischerweise
mit Sedierung und Somnolenz assoziiert sind (Eugene et al., 2021). Die ange-
flhrten Antipsychotika Quetiapin und Aripiprazol gehdren zur Kategorie der aty-
pischen Antipsychotika. Auch flr diese Gruppe wurde gezeigt, dass sie ein er-
hohtes Risiko fir unerwiinschte Nebenwirkungen besitzen (Gartlehner et al.,
2021). Beispielsweise erhoht Quetiapin das Vorkommen unerwinschter Ereig-
nisse wie die Mundtrockenheit, Sedierung und Gewichtszunahme (Black et al.,
2014). Diese Einschrankungen kénnten den Verlauf der Behandlung negativ len-

ken und das Ansprechen auf die Therapie beeinflussen.
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Es besteht Evidenz dafur, dass u.a. Aripiprazol und Quetiapin Symptome der
BPS signifikant senken (Ingenhoven, 2011). Beide Medikamente besitzen einen
signifikant positiven Effekt auf globale Funktionsfahigkeit und kognitive Wahrneh-
mungssymptome (Ingenhoven, 2011; Nickel et al., 2006). Aripiprazol senkt zu-
satzlich impulsives Verhalten und affektive Dysregulation, deren potenziell ent-
scheidende Relevanz in Bezug auf die therapy response oben beschrieben
wurde (Nickel et al., 2006). Die Minderung u.a. der Aggressivitat, Symptome be-
zuglich zwischenmenschlicher Beziehungen sowie des BPS-Schweregrads
wurde bei Quetiapin beobachtet (Black et al., 2014). Somit werden viele Faktoren
der BSL-23, welche fur die Einteilung in (Teil)Responder und Non-Responder
fungierten, und dadurch auch das outcome der Therapie durch diese Medika-

mente positiv beeinflusst.

Das Antidepressivum Sertralin gehort zur Gruppe der selektiven Serotonin-Wie-
deraufnahmehemmer (De Vane et al., 2002). Da die Verbesserung der depres-
siven Symptome, gemessen anhand der BDI-Punktzahl, u.a. die therapy
response definiert, erscheint die Signifikanz des feature Sertralin als positiver
Pradiktor nachvollziehbar. Es ist naheliegend, dass Sertralin in gegenseitiger
Wechselwirkung mit dem feature mittelschwere depressiven Episode (F32.1)
steht und eine bedeutende Vorhersagekraft aufweist. Aulerdem wurde in dieser
Arbeit ein statistischer Unterschied bezuglich der Antidepressiva Einnahme zwi-
schen den (Teil)Respondern und Non-Respondern in der Aufnahme beobachtet
(s. Kapitel 3.2). Die ausgepragtere Einnahme von Antidepressiva durch die Non-
Responder legt komorbide Depressionssymptome nahe, welche moglicherweise

den Therapieverlauf negativ beeinflussen.

Es bestehen Hinweise flr den Zusammenhang von BPS-Symptomen wie Wut
und dem Vit-D Spiegel (Baykara et al., 2023). Die Einnahme von Medikamenten
wie Vigantol, um diesen Spiegel zu erhéhen, kdnnte mdglicherweise vorteilhafte

Effekte auf die Wirksamkeit der Therapie haben.

Schilddrisenerkrankungen stellen eine somatische Komorbiditat von Menschen
mit BPS dar (Schneider et al., 2019). Folglich lasst sich eine Assoziation zwi-
schen der BPS und der Substitution von L-Thyroxin vermuten. Der Effekt von der
Einnahme auf die therapy response muss naher erforscht werden. Zudem be-
steht Evidenz flr einen Zusammenhang von Depressionen mit Vitamin-D Mangel
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(Casseb et al., 2019; Parker et al., 2017) sowie mit einer Hypothyreose (Bode et
al., 2021; Gold et al., 1981). Somit erscheint die Signifikanz der features Ein-
nahme von Vigantol und L-Thyroxin bei der Aufnahme und Entlassung uber den

Einfluss auf die Depression indirekt auch auf die BPS plausibel.

Verglichen mit ahnlichen Studien fallt auf, dass die Schwere der Erkrankung im
Gegensatz zur vorliegenden Arbeit einen pradiktiven Wert besall. Sowohl die
Schwere der Depression (Schmitgen et al., 2019), als auch die Auspragung der
BPS-Symptomatik wiesen einen hohen pradiktiven Wert auf (Schmitgen et al.,
2019; Yin et al., 2023). Zudem scheint der Bildungsgrad grof3en Einfluss auf die
Verbesserung der Symptome und den Therapieabschluss zu haben (Herzog et
al., 2020; Schmitgen et al., 2019). Das funktionelle outcome, was bei dieser Ar-
beit nicht direkt erfasst wurde, kann u.a. durch demographische Variablen beein-
flusst werden (Herzog et al., 2020). Einen wichtigen Faktor fur die therapy
response stellt aulRerdem die Therapiemotivation dar (Herzog et al., 2020; Yin et
al., 2023), welche sich beispielsweise durch die Hausaufgabenabschlussrate und
dem Verbleib in der Behandlung ausdrtckt (Yin et al., 2023). In der Studie von
Jiménez und Kollegen (2022) wurden spezifische items diagnostischer
Fragebdgen untersucht (Jiménez et al., 2022). Dabei zeigten sie die Relevanz
einzelner items diverser klinischer Fragebdgen, welche u.a. die Selbstwahrneh-
mung, den Umgang mit Emotionen und zugrundeliegende Personlichkeitsziige

naher eruierten.
4.3 Nicht signifikante Klassifikationsmodelle

Das Modell fur die strukturellen MRT-Daten hat sich trotz einer accuracy Uber
80 % nicht als signifikant erwiesen. Die Vergleichsstudie von Schmitgen und Kol-
legen (2019) zeigte eine signifikante Vorhersage durch strukturelle MRT-Daten
(Schmitgen et al., 2019). Dies kann auf die Nutzung eines anderen Lernalgorith-
mus, dem Random forest (Breiman, 2001) zurlckgefuhrt werden, welchem eine
hohe Vorhersage insbesondere in biologischen Daten zugesprochen wird (Qi et
al., 2006). Zudem wurde in deren Arbeit ausschlieBlich Hirnregionen mit einer
Assoziation zur affektiven Dysregulation analysiert (Schulze et al., 2016). In das
endgultige Modell flossen auflierdem nur die pradiktivsten Hirnregionen ein. Eine
unterschiedliche Vorgehensweise bestand auch bei der Bestimmung pradiktiver

features unter Zuhilfenahme der Permutationswichtigkeit (Genuer et al., 2010).
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Die Stichprobe war mit 31 Patienten wesentlich kleiner als in der vorliegenden
Arbeit und es wurden nur weibliche Teilnehmer rekrutiert. So kann die Generali-
sierbarkeit in Frage gestellt werden, da die Ergebnisse moglicherweise nur auf
Frauen oder die Stichprobe angepasst sind. Aul3erdem wiesen Responder und
Non-Responder statistisch signifikante Unterschiede in der Schwere der BPS-
Auspragung (BSL, ZAN-BPD) und dem Ausmal an Angst auf, welche potenziell

mit signifikanten Hirnregionen korrelieren (Schmitgen et al., 2019).

Obwohl das Modell nicht signifikant ist, sind die herausgefundenen pradiktiven
Hirnregionen im Hinblick auf den Zusammenhang mit BPS und der therapy
response plausibel. Die ermittelten Hirnregionen sind: Amygdala, Lobus parieta-
lis inferior (IPL), retrosplenialer Cortex (RSC), Thalamus, temporoparietaler

Ubergang (TPJ), ventrolateraler prafrontaler Cortex (VLPFC) und Cerebellum.

Die strukturelle Eigenschaft der Amygdala wird zur Diskriminierung der BPS ge-
genuber Kontrollgruppen und anderen psychiatrischen Erkrankungen verwendet
(Grecucci et al., 2022). Dartber hinaus wurde die Vorhersagekraft auf die therapy
response gezeigt (Schmitgen et al., 2019). Eine Einschrankung der Funktion der
Amygdala bei der Regulierung von Emotionen und den Einfluss auf soziale Inter-
aktionen (Whalen & Phelps, 2009) konnte einige Kernsymptome der BPS wie

emotionale Instabilitat und instabile zwischenmenschliche Beziehungen erklaren.

Wichtige Funktionen des VLPFC im Kontext psychiatrischer Erkrankungen sind
Reaktionsplanung und Hemmung von ungeeigneten Handlungen (Aron et al.,
2014) sowie die emotionale Verarbeitung (Chick et al., 2020; He et al., 2018). So
spielt der VLPFC eine Rolle bei der Impulsivitatskontrolle (Goya-Maldonado et
al., 2010). Aulerdem erstreckt sich der VLPFC u.a. im Pars opercularis des rech-
ten unteren Frontalgyrus, flir dessen GM-Volumen eine Assoziation mit BPS fest-
gestellt wurde (O'Reilly, 2010; Schulze et al., 2016).

TPJ und IPL sind zwei miteinander zusammenhangende Hirnregionen, welche
gemeinsam an der Regulierung diverser hoherer kognitiver Funktionen beteiligt
sind (Igelstrom & Graziano, 2017). Es wurde in funktionellen Analysen beobach-
tet, dass sie insbesondere im Rahmen einer reaktiven Aufmerksamkeitssteue-
rung, in den Prozessen der Selbstwahrnehmung und sozialer Interaktion wie z.B.
das Hineinversetzen in die andere Person aktiviert werden (Igelstrom &

Graziano, 2017). Eine beeintrachtigte Funktion in diesen Bereichen kdénnte
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moglicherweise in Impulsivitat durch Probleme bei der Aufmerksamkeitssteue-
rung, ldentitatsstérung durch gestorte Selbstwahrnehmung und Schwierigkeiten
in zwischenmenschlichen Beziehungen aufgrund fehlender sozialer Kompeten-
zen resultieren. Der Zusammenhang zwischen der BPS und strukturellen Hirn-

daten muss weiter erforscht werden.

Grecucci und Kollegen (2022) stellten ein erniedrigtes GM-Volumen fur den Tha-
lamus bei der Diskriminierung zwischen BPS-Patienten und der Kontrollgruppe
fest (Grecucci et al., 2022). Strukturelle Auffalligkeiten in dieser Hirnregion wur-
den auch durch andere Studien berichtet, jedoch mit einem erhdéhten GM-Volu-
men (Sampedro et al., 2021). Eine Veranderung des Volumens scheint bei BPS
vorzuliegen, die genauen Umstande zum Anstieg und Abfall mussen eruiert wer-
den. Der Thalamus spielt eine wichtige Rolle bei der Weiterleitung von sensori-
schen, motorischen sowie emotionalen Informationen an héhergelegene Hirn-
strukturen (Jones, 1997). So kdnnte diese Hirnregion eventuell durch ihren Ein-
fluss auf kognitive Funktionen wie Aufmerksamkeit und Bewusstsein sowie emo-
tionale Funktionen mit der BPS zusammenhangen (Arend et al., 2015; Ward,
2013).

Die Assoziation des Cerebellums in strukturellen MRT-Daten mit der BPS und
die Diskriminierungsfahigkeit gegentber Kontrollgruppen sowie anderen psychi-
atrischen Erkrankungen ist bekannt (Grecucci et al., 2022; Schulze et al., 2016).
Neben gangigen Funktionen wie der Koordinierung von motorischen Ablaufen
gibt es Hinweise flr einen Einfluss des Cerebellums auf die Emotionsregulierung
(Schutter & Van Honk, 2005, 2009) und Impulsivitat (Miquel et al., 2019). Somit
wlrden Veranderungen des Cerebellums im direkten Zusammenhang mit der

Psychopathologie des BPS stehen.

Vor allem die Beteiligung am episodischen Gedachtnis und die Verarbeitung
emotionaler Informationen durch den RSC legen einen Zusammenhang mit der
BPS nahe (Maddock, 1999; Vann et al., 2009). So wurde in einer Studie eine
Aktivierung des RSC beim Abruf von sowohl episodischen als auch semanti-
schen Gedachtnisinhalten beobachtet (Mensebach et al., 2009). AufRerdem fan-
den Kluetsch und Kollegen (2012) heraus, dass der RSC eine reduzierte Beteili-
gung an der Schmerzverarbeitung bei BPS-Patienten aufweist und dies moglich-
erweise Selbstverletzungen fordert (Kluetsch et al., 2012; Krause-Utz et al.,
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2014). Bisher fehlen Untersuchungen struktureller Hirndaten bzgl. der Korrelation
mit der BPS.

Die Kombination der beiden Modalitaten, klinisch-demographische — und struk-
turelle Daten, anhand von bagging und stacking hat sich trotz einer accuracy von
mindestens 80 % nicht als signifikant erwiesen. Das wirft die Hypothese auf, dass
die Kombination mehrerer Modalitaten moglicherweise die vollstandige Leis-
tungsfahigkeit eines Modells einschranken kann und daher kritisch Uberpruft wer-
den sollte (Schmitgen et al., 2019). In der vorliegenden Arbeit sank die accuracy
des klinischen Modells zugunsten der des strukturellen Modells und die Signifi-
kanz bestand nicht mehr. Vielmehr sollte versucht werden, Vorteile und Starken
beider Modelle zu vereinen, um einen Mehrwert durch die Kombination zu erzie-

len.

Die Erstellung eines neuen Modells mithilfe signifikanter features, die condensed
version, war nicht signifikant im Hinblick auf die Ermittlung der therapy response.
Einen Einfluss darauf konnte die Nutzung eines praxisnahen RWD mit fehlenden
Daten genommen haben. Es war auffallig, dass die Kombination beider Modali-
taten die accuracy steigerte und somit vorteilhafter in Bezug auf eine ganzheitli-
chere Betrachtung des Patienten und eine genauere Schatzung des therapy
response ist. Ein wesentlicher Vorteil der condensed version ist die schnelle Er-
hebung der notwendigen features, die im Vergleich zum Originalmodell erheblich
reduziert sind. Sofern die condensed version weiterentwickelt wird und eine sta-
tistische Signifikanz zeigt, bietet sie die Chance, Patienten einfach in die Ziel-
gruppen einteilen zu kénnen. Auch bei der Vergleichsstudie von Schmitgen und
Kollegen (2019) stellte sich die condensed version flr die klinisch-demographi-
schen Daten nicht als signifikant dar, wobei die fir die strukturellen MRT-Daten

signifikant war (Schmitgen et al., 2019).

Die anfangs aufgestellten Hypothesen haben sich bis auf das Fehlen von signifi-
kanten strukturellen features und die accuracy der Modelle groitenteils bestatigt.
Trotz Nicht-Signifikanz der strukturellen Daten decken sich pradiktive Hirnregio-
nen mit denen der Vorgangerstudien. AuRerdem besteht ein Zusammenhang
zwischen der sich als signifikant herausgestellten komorbiden Erkrankungen wie
die Depression mit den pradiktiven features aus Vergleichsstudien. Die Schwere
der BPS hat sich im Vergleich zu anderen Studien nicht direkt als pradiktives
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feature herausgestellt. Bei der Wahl des optimalen Modells muss zwischen der
Prazision der Vorhersagen und der einfachen Umsetzbarkeit im klinischen Set-
ting abgewogen werden. Praferiert man das signifikante Modell mit der hdheren
accuracy, kann man potenzielle Kosten und Frustration durch falsche Zuordnung
der Patienten vermeiden. Dank der beschleunigten Therapieentscheidung bei ei-
ner weiterentwickelten condensed version konnte die Therapie schneller einge-
leitet werden, was die Dauer des Aufenthalts verkurzen und finanziellen Nutzen

mit sich bringen kann.
4.4 Limitationen

In der vorliegenden Arbeit fehlte eine detaillierte und systematische Erhebung
der individuellen Symptomatik anhand standardisierter Fragebdgen in der klini-
schen Routine, die in Studienanalysen als relevant identifiziert wurden. Beispiels-
weise konnte durch Abfrage der einzelnen items des BSL-23, BDI, ZAN-BPD
(Schmitgen et al., 2019) sowie Fragebdgen wie etwa bzgl. des Umgangs mit den
Geflhlen oder der Personlichkeitsstruktur (Jiménez et al., 2022) die Psychopa-
thologie eruiert werden. So hatten sie eventuell Pradiktoren fur den Misserfolg
aufdecken konnen. Stattdessen wurde in dieser Arbeit nur die Gesamtpunktzahl

einiger Fragebogen als feature aufgeflhrt.

Obwohl die verwendete StichprobengroRe mit ahnlichen Studien vergleichbar
war, konnte keine getrennte interne Validierung der Klassifikatoren an eine Teil-
menge des Datensatzes durchgefuhrt werden. Es fand zwar eine wiederholte
verschachtelte Kreuzvalidierung mit Einteilung in Trainings- und Testdaten statt,
es sind jedoch alle Daten in die Analysen eingegangen. AulRerdem fehlt die Im-
plementierung einer externen Validierung auf einen unabhangigen Datensatz,
um die Generalisierung zu Uberprifen (Coutanche & Hallion, 2019). Dies ist ins-
besondere bei kleineren StichprobengréRen besonders wichtig, da hier Fehl-
schatzungen der Vorhersagegenauigkeit haufig auftreten kénnen (Poldrack et
al., 2020). Aulerdem wurden relativ viele features verwendet, was das Risiko

des overfitting erhéhen kann (Coutanche & Hallion, 2019).

Die unterschiedliche StichprobengroRe seitens der (Teil)Responder und Non-
Responder wurde bereits angesprochen. Die Tatsache, dass nicht genug Pra-

diktoren fur den Misserfolg gefunden wurden, wird durch das Argument
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unterstutzt, dass eine kleinere StichprobengrofRe weniger Pradiktoren generieren
kann (Herzog et al., 2020). Die gewahlte Gruppierung in (Teil)Responder ermog-
lichte eine erweiterte Betrachtung von Therapieansprechen, kdnnte jedoch dazu
gefuhrt haben, dass eine unterschiedliche Stichprobengrof3e generiert wurde.
Daruber hinaus erfolgte keine Differenzierung bzgl. BPS als Haupt- oder Neben-

diagnose.

Es muss beachtet werden, dass die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit als Un-
terstitzung bei der klinischen Entscheidungsfindung fungieren. Sie sollen diese
nicht komplett ersetzen. Die Wahl der Therapie sollte weiterhin durch den Ent-
scheidungstrager mit seiner Fachkompetenz getroffen werden, welcher die Pati-
enten ganzheitlich betrachtet und sie in den Entscheidungsprozess involviert.
Sonst droht eine Arzt-Patienten Beziehung, welche die Autonomie der Patienten
stark einschrankt (Shutzberg, 2021).

4.5 Schlussfolgerung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurde ein ML-Ansatz zur Ermittlung pradiktiver fea-
tures hinsichtlich der therapy response bei Patienten mit BPS beschrieben. Sie
stellte einen Versuch dar, durch Auswertung multimodaler Daten das Fundament
fur eine Behandlungsstrategie zu legen, welche (Teil)Respondern eine passende
Therapie anbietet und potenziellen Nicht-Respondern durch alternative Thera-
pievorschlage anfallende Kosten und Frustration erspart (American Psychiatric
Association, 2001). Durch die Verwendung von ML war es mdglich, einen hoch-
dimensionalen Datensatz mit zahlreichen features zu analysieren. Die Besonder-
heit lag an der Nutzung eines RWD mit fehlenden Daten, womit die Umstande in
der realen klinischen Praxis abgebildet wurden. Es ist bemerkenswert, wie gut
die aufgestellten ML-Modelle im Hinblick auf objektive Parameter wie Medikation,
Diagnosestellung komorbider Erkrankungen sowie MRT-Daten mit Studiener-
gebnissen vergleichbar waren. Die Plausibilitat der Ergebnisse bestatigte sich
durch Feststellung der meisten pradiktiven features in der bestehenden wissen-
schaftlichen Literatur. Spezifische klinische features bzgl. verwendeter Medika-
tion und komorbider Erkrankungen sagten auf signifikantem Niveau die therapy
response vorher. Angesichts erfolgreicher Ergebnisse in der Vergleichsstudie
(Schmitgen et al., 2019) ist die Nutzung von strukturellen MRT-Daten trotz der

Nicht-Signifikanz in vorliegender Arbeit zu empfehlen. Es kdnnte zielfihrend sein,
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einen anderen Lernalgorithmus und alternative Analysestrategien zu erproben.
Die Erstellung eines neuen Modells anhand der pradiktiven Hirnregionen, wie
durch Schmitgen und Kollegen (2019) realisiert, wirde potenziell eine bessere
und signifikante Vorhersage erlauben (Schmitgen et al., 2019). Unter Umstanden
stinden die features als Komplex miteinander zusammen. Bei der Nutzung der
condensed version muss der Nutzer zwischen einer prazisen Vorhersage und
einer schnellen Entscheidungsfindung abwagen. Dessen Effektivitat konnte
durch zukunftige Studienanalysen optimiert werden. Pradiktoren fur den Misser-
folg sind in dem verwendeten Datensatz nicht ausreichend erfasst, moglicher-
weise konnten sie durch Erhebung der Psychopathologie identifiziert werden. Au-
Rerdem sollte eine externe Validierung mit einem unabhangigen, mdglichst un-

terschiedlichen Testdatensatz durchgefuhrt werden.

Zukunftige prospektive longitudinale Studien unter kontrollierten Bedingungen
konnten als Grundlage Ergebnisse dieser Arbeit verwenden, um so den Zusam-
menhang der Pradiktoren mit der BPS eingehender zu untersuchen. Auch die
Erforschung kausaler Zusammenhange sollte beispielsweise mittels randomi-
sierter kontrollierter Studien angestrebt werden. Angesichts insbesondere der
komorbiden Erkrankungen lasst sich vermuten, dass gewisse Subgruppen unter
den Patienten mit BPS existieren, womit die Komplexitat der BPS praziser auf-
geschlusselt werden kann. In weiteren Studien kdnnte durch Einteilung der Pati-
enten in Subgruppen versucht werden, dem Bedarf dieser Patientengruppen an-
gepasste Behandlungen anzubieten (Iniesta, Stahl, et al., 2016). Dadurch wur-
den neue Pradiktoren entdeckt werden, u.a. solche, die den Misserfolg auch vor-
hersagen. Die verwendeten Datenmodalitaten konnte man durch die Nutzung
von beispielsweise funktionellen MRT-Daten, anderen Gewichtungen der MRT-
Bilder und EEG-Aufnahmen erweitern. Durch die Kombination derer wirde man
neue Erkenntnisse Uber die Interaktion ihrer features gewinnen. Dies kdnnte in

der Zukunft das Vorgehen im klinischen Alltag pragen.

Zur weitergehenden Analyse der Effektivitat der Studienergebnisse ware der Ver-
gleich zwischen einer konventionellen Therapieentscheidung und einer Patien-
tenauswahl auf Grundlage des ML-Ansatzes sinnvoll. So kdnnte man die Prazi-

sion bei der Wahl potenziell geeigneter Patienten durch beispielsweise den
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Einfluss auf direkte und indirekte Kosten, Dauer des Aufenthalts sowie Zufrie-

denheit der Patienten und Arzte messen.
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Anhang

Tabelle A1. Variablenliste und deren Anteil an fehlenden Daten

Name Variable Fehlende | Name Variable Fehlende
Daten in % Daten in %

BDI_50%Ruckgang 53,5 Aufnahme_Risperidon 0,0
BDI_30%Ruckgang 53,5 Aufnahme_Methylphenidat 0,0
BSL-23_50%Rlckgang 66,9 Aufnahme_Sedonium 0,0
BSL-23_30%Rlckgang 66,9 Aufnahme_Xeplion 0,0
Qualitatives Therapiean- | 3,2 Aufnahme_Tianeurax 0,0
sprechen

Anzahl der Aufenthalte 0,0 Aufnahme_Reagila 0,0
Aufnahme 1,2 Aufnahme_Fluvoxamin 0,0
Entlassung 1,2 Aufnahme_Doxepin 0,0
Schule 25,5 Aufnahme_Agomelatin 0,0
Erwerbstatigkeit 7,6 Aufnahme_Milnacirpran 0,0
Beruf 15,9 Aufnahme_Opipramol 0,0
Aufnahme_Zopiclon 0,0 Aufnahme_Olanzapin 0,0
Aufnahme_Valproat 0,0 Aufnahme_Amisulprid 0,0
Aufnahme_Quetiapin 0,0 Aufnahme_Clozapin 0,0
Aufnahme_Mirtazapin 0,0 Sucht_Nikotin und Drogen 24,8
Aufnahme_Sertralin 0,0 Kognitive Verhaltensthera- | 5,7

pie

Aufnahme_Pipamperon 0,0 Entlassung_Zopiclon 0,0
Aufnahme_Vigantol 0,0 Entlassung_Valproat 0,0
Aufnahme_Dekristol 0,0 Entlassung_Quetiapin 0,0
Aufnahme_Trazodon 0,0 Entlassung_Mirtazapin 0,0
Aufnahme_Dominal 0,0 Entlassung_Sertralin 0,0
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Aufnahme_Venlafaxin 0,0 Entlassung_Pipamperon 0,0
Aufnahme_Bupropionhydro- | 0,0 Entlassung_Vigantol 0,0
chlorid

Aufnahme_Fluoxetin 0,0 Entlassung_Dekristol 0,0
Aufnahme_Citalopram 0,0 Entlassung_Trazodon 0,0
Aufnahme_Escitalopram 0,0 Entlassung_Dominal 0,0
Aufnahme_Duloxetin 0,0 Entlassung_Venlafaxin 0,0
Aufnahme_Agomaval 0,0 Entlassung_Bupropionhyd- 0,0

rochlorid

Aufnahme_L-Tyroxin 0,0 Entlassung_Fluoxetin 0,0
Aufnahme_Thyronaiod 0,0 Entlassung_Citalopram 0,0
Aufnahme_Thiamazol 0,0 Entlassung_Escitalopram 0,0
Aufnahme_Lasea 0,0 Entlassung_Duloxetin 0,0
Aufnahme_Paroxat 0,0 Entlassung_Agomaval 0,0
Aufnahme_Trimineurin 0,0 Entlassung_L-Tyroxin 0,0
Aufnahme_Campral 0,0 Entlassung_Thyronaiod 0,0
Aufnahme_Atosil 0,0 Entlassung_Thiamazol 0,0
Aufnahme_Milnaneurax 0,0 Entlassung_Lasea 0,0
Aufnahme_Chlorprothixen 0,0 Entlassung_Paroxat 0,0
Aufnahme_Modafinil 0,0 Entlassung_Trimineurin 0,0
Aufnahme_Melperon 0,0 Entlassung_Campral 0,0
Aufnahme_Zyprexa 0,0 Entlassung_Atosil 0,0
Aufnahme_Aripiprazol 0,0 Entlassung__ Milnaneurax 0,0
Aufnahme_Quilonum 0,0 Entlassung_Chlorprothixen 0,0
Aufnahme_Anafranil 0,0 Entlassung_Modafinil 0,0
Aufnahme_Amineurin 0,0 Entlassung_Melperon 0,0
Entlassung_Zyprexa 0,0 F60.6 0,0
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Entlassung_Aripiprazol 0,0 F31.0 0,0
Entlassung_Quilonum 0,0 F31.3 0,0
Entlassung_Anafranil 0,0 F41.0 0,0
Entlassung_Amineurin 0,0 F70.1 0,0
Entlassung_Risperidon 0,0 F25.1 0,0
Entlassung_Methylphenidat | 0,0 F70.0 0,0
Entlassung_Sedonium 0,0 F50.1 0,0
Entlassung_Xeplion 0,0 F45.40 0,0
Entlassung_Tianeurax 0,0 F19.1 0,0
Entlassung_Reagila 0,0 F33.3 0,0
Entlassung_Fluvoxamin 0,0 F50.2 0,0
F31.4 0,0 F60.9 0,0
F32.1 0,0 F20 0,0
F32.2 0,0 F23.1 0,0
F33.1 0,0 F60.2 0,0
F33.2 0,0 F48.1 0,0
F43.1 0,0 F94.8 0,0
F41.9 0,0 F21 0,0
F60.5 0,0 F14.2 0,0
F15 0,0 F31.8 0,0
F90.0 0,0 F31.1 0,0
F40.0 0,0 F60.7 0,0
F10.2 0,0 F41.1 0,0
F61 0,0 F44.81 0,0
F63.0 0,0 F44.2 0,0
F43.0 0,0 F79.1 0,0
F40.1 0,0 F41.2 0,0
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F12.2 0,0 F42.1 0,0
F12.1 0,0 F32.9 0,0
F10.0 0,0 F31.6 0,0
F10.1 0,0 F23.0 0,0
F22.0 0,0 F44.9 0,0
F42.2 0,0 F20.1 0,0
F90.1 0,0 F20.8 0,0
F13.1 0,0 F20.0 0,0
F32.0 0,0 B15_24 0,0
F60.30 0,0 C51_58 0,0
F19.2 0,0 E10_E14 0,0
F50.8 0,0 EO0_E90 0,0
F17.2 0,0 E66 0,0
F17.1 0,0 144_49 0,0
F55.9 0,0 160_69 0,0
F63.8 0,0 170_79 0,0
F32.3 0,0 J43_44 0,0
F14.1 0,0 J45_J46 0,0
F60.8 0,0 S00_T98 0,0
F43.2 0,0 V01_Y98 0,0
X60_84 0,0 Suizidalitat 3,8
Compliance 0,6 Suizidversuche 18,5
Verwahrlosung 2,5 Borderlinesymptome 11,5
Alter bei erster psychischer Be- | 2,5 Depressive Stimmung 7,6
handlung

Jahr erster psychischer Be- | 2,5 Selbstmordgedanken 26,8
handlung
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Wachheit 1,9 Krankheitseinsicht 14,6
Bewusstsein 3,2 Depressionssymptome 0,0
Orientierung 6,4 GAF bei der Aufnahme 2,5
CGl bei der Aufnahme 2,5 GAF bei der Entlassung 16,6
CGl bei der Entlassung 16,6

Anmerkung. BDI: Beck-Depressions-Inventar, BSL-23: Borderline Symptom Liste 23; CGI: Cli-
nical Global Impression; GAF: Global Assessment of Functioning; Alle nach ,Aufnahme_“ oder
-Entlassung_*“ aufgeflhrten Inhalte stellen Medikamentennamen oder ihre Inhaltsstoffe dar. Wei-

tere Abklrzungen kennzeichnen ICD10-Codes.
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