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Zusammenfassung

Die Bevdlkerung wird durch den demographischen Wandel zunehmend é&lter,
wodurch die Pravalenz von Herzklappenvitien ansteigt. Vor allem die
Aortenklappenstenose als hdufigstes behandlungsbedirftiges Vitium steht dabei
im Fokus. Zeitgleich wird momentan kaum ein anderes Thema so kontrovers
diskutiert wie die Chancen und Risiken der Kiinstlichen Intelligenz (KI). Dies betrifft
insbesondere den medizinischen Bereich.

Ziel dieser Arbeit war es daher, eine transparente und nachvollziehbare Kiinstliche
Intelligenz  zu entwickeln, die anhand von digital aufgenommenen
Auskultationsdaten den Schweregrad einer Aortenklappenstenose valide erkennen
kann. Die Ergebnisse einer ergdnzenden transthorakalen Echokardiographie
dienten dabei als Basis fur das Lernen sowie als Erfolgskontrolle der KI. Es wurden
verschiedene convolutional neural networks (CNN) entwickelt, welche mit den
Daten trainierten. Die drei Lokalisationen fir die Auskultation waren dabei der
zweite Interkostalraum rechts parasternal (2RSB), der dritte Interkostalraum links
parasternal (Erbscher Punkt) sowie der flinfte Interkostalraum links medioclavicular
(Apex).

Initial wurden 556 Datensatze in die Studie eingeschlossen. Fir jeden der
Auskultationsorte wurde ein separates Modell erstellt (L1-L3). Hier zeigte das
Modell L1 mit den Auskultationsdaten vom zweiten Interkostalraum rechts (2RSB)
die signifikant besten Ergebnisse mit einer Treffsicherheit von 93,4% sowie einem
F1 Wert von 0,92 (p-Wert <0,001). Zur weiteren Leistungssteigerung wurden die
Einzelmodelle in unterschiedlichen Gewichtungen kombiniert, sodass die Modelle
E1-E3 entstanden. Hier konnte wiederum eine deutliche Uberlegenheit des E1
Modells gezeigt werden. Zudem kann das Modell zuverldssig die verschiedenen
Schweregrade der Aortenklappenstenose unterscheiden. Mit zusatzlichen Daten
fur eine klinische Validierung (n=132) konnte in Hinblick auf die schwere
Aortenklappenstenose eine Sensitivitdt von 97,6% (41/42), eine Spezifitdt von
94,4% (85/90) sowie insgesamt eine Treffsicherheit von 95,7% (126/132) erreicht
werden.

AbschlieBend wurde durch die Visualisierung der Entscheidungsfindung der
Klnstlichen Intelligenz diese nachvollziehbar und transparent gemacht. Dies
geschah durch Heatmaps, welche mit Mel-Spektrogrammen verknipft wurden.
Dadurch konnte nachgewiesen werden, dass sich die Kl bei der korrekten
Beurteilung insbesondere der schweren Aortenklappenstenose auf die
systolischen Phase der Herzaktion fokussiert, wie es bei der Auskultation der
Aortenklappenstenose zu erwarten ist.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass diese Kinstliche Intelligenz in der
Lage ist, die Schweregrade einer Aortenklappenstenose differenziert zu erkennen
und dabei durch die Fokussierungsanalyse nachvollziehbare Ergebnisse liefert.
Dies kann in Zukunft beispielsweise als Screeningtool verwendet werden.



Summary

The population is becoming increasingly older due to demographic change, which
is increasing the prevalence of valvular heart disease. The focus is particularly on
aortic valve stenosis, which is the most common type of valve requiring treatment.
At the same time, hardly any other topic is currently being discussed as
controversially as the opportunities and risks of artificial intelligence (Al). This
applies in particular to the medical field.

The aim of this work was therefore to develop a transparent and comprehensible
artificial intelligence that can validly recognize the severity of aortic valve stenosis
based on digitally recorded auscultation data. The results of a complementary
transthoracic echocardiography served as the basis for learning and as a success
control for the Al. Various convolutional neural networks (CNN) were developed and
trained with the data. The three localizations for auscultation were the second
intercostal space on the right parasternal (2RSB), the third intercostal space on the
left parasternal (Erb's point) and the fifth intercostal space on the left
medioclavicular (apex).

Initially, 556 data sets were included in the study. A separate model was created
for each of the auscultation locations (L1-L3). Here, model L1 with the
auscultation data from the second right intercostal space (2RSB) showed the
significantly best results with an accuracy of 93.4% and an F1 value of 0.92 (p-
value <0.001). To further increase performance, the individual models were
combined in different weightings to create the E1-E3 models. Here again, a clear
superiority of the E1 model was demonstrated. In addition, the model can reliably
differentiate between the various degrees of severity of aortic valve stenosis. With
additional data for clinical validation (n=132), a sensitivity of 97.6% (41/42), a
specificity of 94.4% (85/90) and an overall accuracy of 95.7% (126/132) were
achieved regarding severe aortic valve stenosis.

Finally, the decision-making process of the artificial intelligence was visualized to
make it comprehensible and transparent. This was done using heat maps, which
were linked to Mel spectrograms. This made it possible to demonstrate that the
Al focuses on the systolic phase of the cardiac action when correctly assessing
severe aortic valve stenosis, as is to be expected when auscultating aortic valve
stenosis.

In summary, it can be said that this artificial intelligence is able to differentiate
between the degrees of severity of aortic valve stenosis and provide
comprehensible results through focusing analysis. This can be used as a
screening tool in the future, for example.
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Abkurzungsverzeichnis

Abb Abbildung

ACE Angiotensin-converting Enzym

aHT arterielle Hypertonie

ARB Angiotensin Il Rezeptorblocker

ARNI Angiotensin-Rezeptor-Neprilysin-Inhibitor
AS Aortenklappenstenose

AT1 Angiotensin 1

AUC area under the curve

AV aortic valve

BN Batch-Normalisierung

BSA body surface area

CABG coronary artery bypass graft

CNN convolutional neural network

Conv convolutional

CRT cardiac resynchronization therapy
CW-Doppler Continuous-Wave-Doppler

EKG Elektrokardiogramm

Grad-CAM++ Gradient-Weighted Class Activation Mapping++
Hz Hertz

ICD Implantierbarer Cardioverter-Defibrillator
IVSd interventrikuldre Septumdicke (diastolisch)
KHK Koronare Herzerkrankung

KI/Al Kinstliche Intelligenz / artificial intelligence
KOF Klappendffnungsflache

LA linkes Atrium
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LAD linksatrialer Durchmesser

LAHB linksanteriorer Hemiblock

LBBB left bundle branch block

LPHB linksposteriorer Hemiblock

LVDs linksventrikularer systolischer Durchmesser
LVEF linksventrikulare Ejektionsfraktion

LVOT left ventricular ouflow tract

LVPWd linksventrikulare posteriore Wanddicke (diastolisch)
Mi Mitralklappeninsuffizienz

NPV negativ pradiktiver Wert

NYHA New York Heart Association

PCI perkutane Koronarintervention

PCSK9 Proproteinkonvertase Subitilisin Kexin Typ 9
PPV positiv pradiktiver Wert

P non sAS Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren AS
P sAS Wabhrscheinlichkeit einer schweren AS
RBBB right bundle branch block

ReLu Rectified Linear Unit

RV rechter Ventrikel

sec Sekunden

TAVI transcatheter aortic valve implantation

TIA transitorische ischédmische Attacke

TTE transthorakale Echokardiographie

VHF Vorhofflimmern

Vmax maximale transvalvulére Flussgeschwindigkeit
2RSB zweiter Interkostalraum parasternal rechts
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1 Einleitung

1.1 Aortenklappenstenose

1.1.1 Ubersicht und Epidemiologie der Aortenklappenstenose

Die Aortenklappe ist eine der vier Herzklappen, sie ist im linken Herzen zwischen
dem Ventrikel und der Aorta lokalisiert. Wahrend der systolischen Herzaktion wird
das Blut durch die Kontraktion des linken Ventrikels Uber die getffnete Klappe in
die Aorta und damit in den groBen Koérperkreislauf zur Versorgung der Peripherie
mit Sauerstoff gepumpt. Durch den Klappenmechanismus verhindert sie mit ihrem
Schluss wahrend der Diastole den retrograden Fluss von Blut aus der Aorta
ascendens zurtick in den linken Ventrikel.

Mit zunehmendem Lebensalter steigt das Risiko fur die Entwicklung einer
Herzklappenerkrankung jedoch signifikant an (Bardon und Garelnabi, 2020).
Epidemiologische Daten legen nahe, dass etwa 10-15% aller Personen Uber 75
Jahren an einem relevanten Herzklappenvitium leiden (Nkomo et al., 2006). Hiervon
ist insbesondere die Aortenklappe betroffen. Die Aortenklappenstenose (AS) z&hlt
zu den am haufigsten auftretenden Klappenfehlern weltweit (Kanwar et al., 2018;
Flachskampf und Daniel, 2004). In den européischen Landern macht davon die
Aortenklappenstenose mehr als 40% aus (lung et al., 2007) und ist zudem das
haufigste behandlungsbedurftige Vitium (Grimard et al., 2016). Neben der
arteriellen Hypertonie (aHT) und der koronaren Herzerkrankung (KHK) gehdrt die
Aortenklappenstenose sogar zu den drei haufigsten kardiovaskuléren
Erkrankungen (Lindman et al., 2016). Frauen und Ménner sind in etwa gleich haufig
betroffen (Billig et al., 2024).

Die Aortenklappenstenose ist dabei definiert als eine verringerte
Klappendffnungsflache mit resultierend erschwerter Passage des Blutstroms
aufgrund verschiedener nachfolgend dargestellter Pathomechanismen.

Durch den demographischen Wandel und die stetig alter werdende Bevdélkerung
wird ein Anstieg der Pravalenz der Aortenklappenstenose in den kommenden

Jahren erwartet (Kanwar et al., 2018).



Gerade unter den Aalteren Patienten Uber 65 Jahre lassen sich zudem viele
Betroffene mit noch unentdeckten Herzklappenvitien finden (d'Arcy et al., 2016).
Da die Prognose einer hdhergradigen Stenose mit einer deutlich reduzierten
Lebenserwartung einher geht, sind eine frihzeitige Diagnose und damit ein
rechtzeitiger Therapiebeginn entscheidend fiir das Uberleben der Betroffenen
(Henning, 2021; Vahanian et al., 2021).

1.1.2 Atiologie

Die physiologische Offnungsflache der Aortenklappe betriagt bei Erwachsenen
circa 2,6-4 Quadratzentimeter, diese nimmt jedoch bei Stenosierung der
Aortenklappe deutlich ab. Parallel dazu nehmen die Stromungsgeschwindigkeiten
des Blutes bei abnehmender Offnungsflache meist zu (Kanwar et al., 2018).

In den industrialisierten Landern sind hauptsachlich zwei Pathomechanismen an
der Genese der Aortenklappenstenose beteiligt. Die haufigste Form ist die
degenerativ-arteriosklerotische Stenose, von welcher vorwiegend altere Menschen
betroffen sind. Dabei steht primar die progrediente Verkalkung der Klappe im
Vordergrund, was die Beweglichkeit der Klappe herabsetzt (Thaden et al., 2014).
Es wird dabei ein Zusammenspiel von Lipidablagerungen, einer chronischen
Inflammation sowie einer Kalzifikation der Herzklappe ahnlich zu den
Pathomechanismen bei der Arteriosklerose angenommen (Olszowska, 2011). Hier
sind neben dem Alter insbesondere die Risikofaktoren des metabolischen
Syndroms sowie der Nikotinkonsum als Ursachen zu nennen.

Neben den erworbenen Ursachen kann auch ein angeborener anatomischer
Herzfehler, zum Beispiel eine bikuspid angelegte Aortenklappe, durch die
vermehrte mechanische Belastung zu einem erhéhten Risiko fiir eine Stenosierung
beitragen (Pedriali et al.,, 2020). Bis zu 2% der Bevdélkerung sind von einer
bikuspiden Aortenklappe betroffen (Chambers, 2005). Hier treten bereits in einem

jungeren Lebensalter haufig relevante Stenosen auf.



1.1.3 Pathophysiologie

Oftmals kann das kardiovaskuldre System die verminderte Offnung der
Aortenklappe noch Uber einen langeren Zeitraum gut kompensieren, sodass die
Betroffenen wenig bis keine Beschwerden haben (Vahanian et al., 2012). Doch
sobald progrediente Symptome auftreten, ist der Verlauf der Erkrankung meist
rasch fortschreitend (Joseph et al., 2017).

Es kommt durch die Verengung der Klappe zu einem reduzierten Auswurf von Blut
aus dem linken Ventrikel in die Aorta, daher muss der Ventrikel kompensatorisch
einen hdheren Druck generieren, damit eine adaquate Blutzirkulation weiterhin
gewahrleistet bleibt. Aus diesem Mechanismus resultiert konsekutiv eine
konzentrische Linksherzhypertrophie durch Nachlasterhéhung, die sowohl mit
einer systolischen als auch einer diastolischen Dysfunktion einher gehen kann
(Grimard et al., 2016). Daher besteht bei fortgeschrittenen Befunden ebenso das
Risiko der Entwicklung einer Herzinsuffizienz (Flachskampf und Daniel, 2004). Es
kommt zudem zu einer eingeschrankten myokardialen Compliance der Ventrikel
und zu einer reduzierten Perfusionsreserve bei Belastung, sodass ebenfalls ein
Ischamierisiko besteht (Billig et al., 2024).

1.1.4 Symptomatik

Die klinischen Symptome einer Aortenklappenstenose kénnen sehr heterogen sein.
Viele Patienten mit progredienten Beschwerden sehen aufgrund dieser von einer
kérperlichen Betétigung ab und bemerken somit den Fortschritt ihrer Erkrankung
nicht unmittelbar.

Patienten mit leicht- und mittelgradiger Aortenklappenstenose kdnnen die
reduzierte Auswurfleistung durch die verengte Klappenéffnungsflache oft, wie
bereits erwdhnt, durch einen kompensatorisch erhéhten Druck im linken Ventrikel
noch ausgleichen (Vahanian et al., 2012). Es entsteht eine Latenzzeit, bevor die
Symptomatik einsetzt. Dies geschieht haufig erst, wenn die Klappendffnungsflache
schon weniger als ein Quadratzentimeter betragt und somit als hochgradig

einzustufen ist (Chambers, 2005). Hieraus resultiert die schlechte



Uberlebensprognose mit einer Einjahressterblichkeit von ca. 30% (Strange et al.,
2019).

Typisch fUr die fortgeschrittene Stenose ist eine Trias aus drei Kardinalsymptomen.
Fast 80% der Patienten entwickeln als erstes Symptom eine progrediente
Dyspnoe, insbesondere bei Belastung (Risti¢-Andelkov et al., 2003). Bis zu 60%
der Patienten geben im Verlauf pectangindése Beschwerden an (Christen et al.,
2006). Zudem treten kardiale Synkopen durch eine unzureichende zerebrale
Blutversorgung auf (Flachskampf und Daniel, 2004). Sie lassen sich bei mehr als
einem Drittel der Patienten finden (Ristic-Andelkov et al., 2003). All diese
Symptome verstarken sich typischerweise bei Belastung. Weiterhin kann es durch
die vermehrte Herzarbeit zu einer Linksherzhypertrophie mit nachfolgender
Herzinsuffizienz kommen (Aronow, 2007). Dies betrifft vor allem die diastolische
Dysfunktion in erheblichem MaBe. Ein besonders geflirchtetes Risiko stellt der
plétzliche Herztod dar, der vor allem bei symptomatischen Patienten gehauft
auftritt (Vahanian et al., 2012).

Doch selbst bei schon weit fortgeschrittenen Aortenklappenstenosen finden sich
bis zu 20% asymptomatische Patienten (Risti¢-Andelkov et al., 2003). Insgesamt
l&sst sich somit festhalten, dass die Klinik, die die Patienten bieten, individuell sehr
divers ist. Dies verdeutlicht insbesondere den Stellenwert von regelmaBigen

kardiologischen Verlaufskontrollen.
1.1.5 Diagnostik

Zu Beginn jeder Diagnostik steht neben der sorgfaltigen Anamnese die ausfihrliche
korperliche Untersuchung. Hierzu gehdért die Auskultation des Herzens. Hier lasst
sich bei vielen Betroffenen typischerweise ein charakteristisches spindelférmiges
systolisches Herzgerdusch mit Punctum maximum im zweiten Intercostalraum
rechts parasternal auskultieren, welches teils in die Karotiden fortgeleitet wird
(Flachskamp und Daniel, 2004). Weiterhin sollte im Rahmen der Basisdiagnostik
ein Elektrokardiogramm (EKG) geschrieben werden, hier lassen sich vielfach
unspezifische Zeichen einer linksventrikularen Hypertrophie wie ein Uberdrehter
Linkslagetyp oder ein positiver Sokolow-Lyon-Index sowie T-Negativierungen in

den linkspréakordialen Ableitungen nachweisen.



Den Goldstandard zur Diagnostik stellt die Echokardiographie dar (Baumgartner et
al., 2017). Hierbei wird beispielsweise die Offnungsflache ausgemessen oder der
Druckgradient Uber den Herzklappen ermittelt. Dies kann sowohl in der
transthorakalen als auch in der transésophagealen Ultraschalluntersuchung
geschehen (Beneduce et al., 2020). Neben der Klappendéffnungsflache sind jedoch
noch weitere Faktoren wichtig fir die Quantifizierung der Schwere des Vitiums.
Modifiziert nach Hagendorff et al. (2020) lasst sich der Schweregrad der
Aortenklappenstenose  mittels Echokardiographie anhand verschiedener

Charakteristika wie in Tabelle 1 dargestellt einteilen.

Tabelle 1: Einteilung der Schweregrade der Aortenklappenstenose anhand
echokardiographisch erhobener Parameter

Leichte AS >15 > 0,85 <20 2,6-29 >05
(Grad I)

Moderate AS 1,0-1,5 0,6-0,85 20-40 3,0-4,0 0,25-
(Grad ll) 0,5
Schwere AS <10 <0,6 > 40 >4 < 0,25
(Grad IlI)

KOF: Klappenéffnungsflache; KOF/BSA: Klappendffnungsflache/body surface area; CW-Doppler:
Continuous-Wave-Doppler; Vmax: maximale transvalvuldre Flussgeschwindigkeit; LVOT: left
ventricular outflow tract; AV: aortic valve; AS: Aortenklappenstenose

Tabelle modifiziert nach Hagendorff et al. (2020)

Bei einer low-flow-low-gradient Aortenklappenstenose ist das Herz durch eine
begleitende Herzinsuffizienz nicht in der Lage ein addquates Schlagvolumen zu
generieren und es bestehen geringere Druckgradienten (Clavel et al., 2016). Dies

kann die Diagnosestellung erschweren.



Ergadnzend werden im Rahmen der Diagnostik fakultativ weitere Untersuchungen
durchgefuhrt. Dazu gehdren neben einer Blutuntersuchung beispielsweise auf
Troponin oder das B-type natriuretic peptide als Prognosemarker die kardiale
Bildgebung mittels Magnetresonanz- oder Computertomograph, die Aufnahme
eines Rontgenbildes des Thorax zur Abschatzung der HerzgréBe sowie einer
pulmonalvendsen Stauung oder eine Herzkatheteruntersuchung. Diese kann
wichtige Hinweise fiir die Einteilung des Schweregrades der Stenose liefern, da in
der transthorakalen Echokardiographie oft die gemessenen Werte vor allem bei
reduzierter Pumpfunktion unterschatzt werden, wahrend in der
Herzkatheteruntersuchung die Druckgradienten sehr valide direkt im linken
Ventrikel als auch in der Aorta gemessen werden kdnnen (Otto et al., 2021).
Zusétzlich lasst sich so begleitend eine relevante KHK bestatigen oder

ausschlieBen, was im Hinblick auf die Therapieoptionen entscheidend sein kann.

1.1.6 Therapie

1.1.6.1 Medikamentodse Therapie

Aktuell steht keine medikamentdse Therapie zur Verfligung, welche den Progress
der Stenosierung verlangsamen oder aufhalten kénnte (Goody et al., 2020). Daher
beschrdnken sich die Therapieoptionen bisher nur auf mdgliche
Begleiterkrankungen, aber nicht die Stenosierung selbst. Hier ist beispielsweise die
Einstellung eines arteriellen Hypertonus oder die Sekundéar- beziehungsweise
Tertiarpravention bei Hyperlipiddmie durch die Gabe eines Statins zu nennen (Otto
et al., 2021; Marquis-Gravel et al., 2016). Wenn eine Herzinsuffizienz vorliegt, dann
sollte diese ebenfalls medikamentds bestmdglich eingestellt werden (Otto et al.,
2021). Studien wie von Leon et al. (2010) zeigen jedoch, dass die alleinige
medikamentdse Therapie den progredienten Verlauf der Erkrankung nicht
verhindern kann. Daher sollte bei der Diagnosestellung der hochgradigen
Aortenklappenstenose immer eine Indikation zur chirurgischen oder
interventionellen Therapie geprift werden. Bei den anderen Schweregrade sind

regelmaBige echokardiographische Verlaufskontrollen indiziert.



1.1.6.2 Interventionelle versus operative Therapie

Friher galt der biologische oder mechanische Aortenklappenersatz mittels
Sternotomie und extrakorporaler Zirkulation als Verfahren der Wahl.
Komorbiditdten wie eine stark verkalkte Aorta, eine eingeschrankte
linksventrikulare Ejektionsfraktion oder eine chronische Niereninsuffizienz steigern
das perioperative Risiko deutlich. Daher ist der konventionelle Klappenersatz fur
bis zu ein Drittel der Patienten nicht indiziert. Es wird zudem von einer
perioperativen Sterblichkeit von bis zu 3% berichtet (Rajput und Zeltser, 2023).
Aufgrund dessen wurde diese Operation gerade bei den alteren und multimorbiden
Patienten zunehmend durch den kathetergestutzten perkutanen
Aortenklappenersatz (transcatheter aortic valve implantation, TAVI) abgeldst
(Widder und Bauersachs, 2014). Mittlerweile wird bei mittelgradigem und sogar
niedrigem praoperativem Risiko der Patienten ein gleichwertiges Outcome der TAVI
zum kardiochirurgischen Aortenklappenersatz erreicht (Van Mieghem et al., 2020;
Siontis et al., 2019). Wie die Metaanalyse von Siontis et al. (2019) zudem zeigte, lag
die Zweijahres-Gesamtmortalitdt der Patienten mit TAVI 17% unter der des
konventionellen Aortenklappenersatzes. Wenn jedoch ein langerer Follow-up-
Zeitraum erfasst wird, dann nivellieren sich die Mortalitatsraten aufgrund des meist
alteren Patientenkollektivs bei der TAVI-Methode (Siontis et al., 2019).

Doch auch die TAVI birgt Risiken. Eine schwerwiegende Komplikation hierbei ist
die Stérung der Reizleitung der elektrischen Impulse insbesondere am
Atrioventrikular-Knoten, welche bei héhergradigen Blockierungen eine dringliche
Schrittmacherindikation darstellt (Mirolo et al., 2018). Bis zu ein Drittel der Patienten
entwickelt nach dem Eingriff zusatzlich einen Linksschenkelblock (Mangieri et al.,
2018). Ferner ist ein trans- oder paravalvuléres Leck eine typische Nebenwirkung,
es kommt in bis zu 40% der Félle zu einem unzuldnglichen Schluss der
Aortenklappe mit dem Risiko der Ausbildung einer mindestens leichtgradigen
Aortenklappeninsuffizienz (Reardon et al., 2017, Kodali et al., 2012).

Ein weiteres Risiko nach einer TAVI-Implantation besteht im Auftreten eines
Schlaganfalls. Metaanalysen wie die von Eggebrecht et al. (2012) legen nahe, dass
circa 3,3% der Patienten in den ersten 30 Tagen nach dem Eingriff einen

Schlaganfall erleiden.



1.1.7 Prognose

Insgesamt ldsst sich festhalten, dass die hochgradige Aortenklappenstenose
unbehandelt eine palliative Diagnose darstellt, da insbesondere bei den
symptomatischen Patienten die Letalitdt sehr hoch ist. Hier versterben circa 50%
der Betroffenen ohne adaquate Therapie innerhalb der ersten zwei Jahre nach
Symptombeginn (Berglund et al., 2018; Leon et al., 2010). Oft ist diese Phase
zudem von kardialen Dekompensationen, Dyspnoe und pectangindsen
Beschwerden begleitet. Die Letalitat liegt im Durchschnitt héher als bei vielen
malignen Tumorerkrankungen. Nicht zu vernachlassigen sind dabei die zusatzlich
auftretenden Komorbiditaten, welche Einfluss auf die Prognose nehmen. Hier ist
als Beispiel die begleitende Herzinsuffizienz zu nennen, die bei bis zu einem Viertel
der Patienten mit schwerer Aortenklappenstenose zeitgleich auftritt und so das
Krankheitsbild oft verkompliziert (Kamperidis et al., 2016). Die fortgeschrittene
Herzinsuffizienz hat ebenfalls eine sehr schlechte Uberlebensrate. In Metaanalysen
lag sie sowohl bei erhaltener als auch bei reduzierter linksventrikul&rer
Pumpfunktion im Mittel bei 2,1 Jahren nach Diagnosestellung (Shah et al., 2017).
Auch andere Erkrankungen wie ein Schlaganfall oder eine KHK sind mit einer
Aortenklappenstenose vergesellschaftet (Di Minno et al., 2018). Zudem zeigen
Studien auch fir die asymptomatischen Patienten mit hochgradiger
Aortenklappenstenose einen Benefit bei einem friihzeitigen Therapiestart (Campo
et al., 2019).

AuBerdem lasst sich festhalten, dass bereits die moderate Aortenklappenstenose
mit einem bis zu 2,6-fach erhéhten Sterberisiko gegeniiber der Normalbevdlkerung
einher geht (Stassen et al., 2023).

Vor diesem Hintergrund ist eine zeitnahe Diagnose der Aortenklappenstenose,
mdglichst noch im Anfangsstadium, wichtig. So kann man rechtzeitig Uber eine
Therapie entscheiden, um Komorbiditaten zu verhindern, die Lebensqualitdt zu
erhalten und der palliativen Diagnose eine kurative Therapieoption wie

beispielsweise die TAVI entgegenzustellen.



1.2 Kiinstliche Intelligenz

1.2.1 Einleitung und Funktionsweise

Die Kunstliche Intelligenz (KI), im englischen Sprachraum als artificial intelligence
(Al) bezeichnet, ist ein Teilbereich der Informatik. Mit Hilfe der Kuinstlichen
Intelligenz sollen Computerprogramme ,,lernen zu denken“ und sich anhand neuer
Informationen weiterentwickeln, in Analogie zum Lernen von Menschen (Mintz und
Brodie, 2019). Bis heute ist eine genaue Definition des Begriffes in Fachkreisen
umstritten.

Die Erstbeschreibung des Begriffes ,Klnstliche Intelligenz“ von John McCarthy
schon im Jahr 1956 zeigt die lange Historie der Vorstellung von Menschen, dass
sie Programme entwickeln kénnen, die am Ende ihre eigene Intelligenz Ubertreffen
(Amisha et al., 2019). Die Vorstellung der Visiondre war, dass die
Computerprogramme differenziert Fragestellungen I6sen und diese auf zukiinftige
Problemkomplexe anwenden (Larentzakis und Lygeros, 2021).

Schon 1950 gab es durch Alan Turing erste Gedankenexperimente zur
Denkféhigkeit von Maschinen (Scherk et al., 2017). Jedoch verging seither viel Zeit,
bis sich das Konzept durch stetigen technischen Fortschritt nach und nach
durchsetzen konnte. Primér fehlte es an den grundsétzlichen Voraussetzungen in
der Technik, sodass das Projekt nicht den durchschlagenden Erfolg hatte.
Fortschritte konnten erstmals Ende der 1990er Jahre verbucht werden, als es einer
Kl gelang den amtierenden Schachweltmeister im direkten Duell zu besiegen
(Scherk et al., 2017). Weiterhin stellten jedoch die enormen Rechenleistungen der
Computer ein groBes Problem dar. Der Aufschwung ging dann Anfang des 21.
Jahrhunderts weiter, als das Deep Learning erfunden wurde (Kaul et al., 2020).
Eine sehr beeindruckende Erfolgswelle erlebt die KI momentan. Fast taglich
erscheinen neue Artikel zu Funktionen und Chancen, aber auch Risiken der
Klnstlichen Intelligenz. Hierfir sind neben der steigenden Rechenleistung der
Computer die hohe Menge an Daten und die Verbesserung der Algorithmen
verantwortlich (Scherk et al., 2017). Erst durch diesen Fortschritt gelingt aktuell
wohl die endgultige Etablierung der KI.



Viele Bereiche des menschlichen Lebens sind mittlerweile schon durch die
Entwicklung der Kinstlichen Intelligenz revolutioniert worden. Beispielsweise
funktionieren Spracherkennungen auf Smartphones durch die Benutzung, da die
Kl stetig neue Datensatze erhalt und mit Hilfe dieser lernen kann (Mintz und Brodie,
2019). Auch die Entwicklung von selbstfahrenden Autos oder die
Gesichtserkennung wére ohne eine Kl nicht méglich (Krittanawong et al., 2017;
Chan et al., 2020).

Die Kunstliche Intelligenz ist dabei nicht von sich aus intelligent, sondern lernt durch
neue Datensatze. Dadurch ist sie einerseits limitiert durch den von Menschen
programmierten Algorithmus sowie andererseits durch die Daten, die der Kl zur
Verflgung gestellt werden (Schitze und Schlieter, 2019). Daher kann die Kl nur so
gut werden, wie die Daten sind, mit denen sie lernt. Ublicherweise wird dabei der
groBere Teil der Datensédtze fir das Training und die Validierung verwendet,
wahrend ein kleinerer Teil fir den anschlieBenden Testdurchlauf genutzt wird
(Zaharchuk et al., 2018).

1.2.2 Deep Learning und convolutional neural network

Deep Learning bezeichnet eine Lernstrategie der Klinstlichen Intelligenz und beruht
dabei auf der Verwendung von neuronalen Netzwerken (convolutional neural
networks, CNN). Es ist dabei als Teilbereich des maschinellen Lernens zu verstehen
(Zaharchuk et al., 2018). Maschinelles Lernen hat die Besonderheit, dass das
Programm selbststéandig lernt und sich weiterentwickelt, ohne dass jeder
Zwischenschritt anhand von Algorithmen vorgegeben werden muss.

Dabei funktioniert das neuronale Netzwerk in Analogie zum Gehirn eines
Menschen, indem Verbindungen zwischen Neuronen dynamisch auf- und wieder
abgebaut werden. Demnach gibt es je nach Anforderungen an das Netzwerk eine
unterschiedlich groBe Anzahl an Neuronen. Das Netzwerk erlernt dann aus
Datenmengen eigensténdig Algorithmen zu erkennen, welche auf neue Daten
angewendet werden kdnnen (LeCun et al., 2015).

Es gibt dabei eine Eingabe- und eine Ausgabeschicht, zwischen welche die

Neuronen geschaltet und untereinander verknipft werden (Zaharchuk et al., 2018).
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Hierbei unterscheidet man unter anderem die convolutional layers, die pooling
layers und die fully-connected layers, welche hintereinandergeschaltet werden und
die Informationen auf verschiedene Art und Weisen weiterverarbeiten (Yasaka et
al., 2018).

Die letzte Schicht wird als Ausgabeschicht bezeichnet und gibt eine
Wahrscheinlichkeit fur eine vorher definierte Fragestellung an. Dabei werden
wéhrend des Trainingsprozesses die Gewichtungen zwischen den Neuronen so
modifiziert, dass korrekte Verbindungen gestérkt und fehlerhafte verandert werden.
Wichtig ist zudem, dass diese Verbindungen nicht durch Programmierungen
verandert werden, sondern dass das Modell eigensténdig lernt, Muster zu erkennen
und seine Ergebnisse zu verbessern (Zaharchuk et al., 2018).

Dabei werden verschiedene Trainingsformen verwendet. Unterschieden wird vor
allem zwischen dem uberwachten und dem nicht-Uberwachten Lernen. Dies
charakterisiert sich dadurch, dass die Ergebnisse beim Uberwachten Lernen
bekannt sind und man sie mit den Trainingsresultaten der Kl vergleicht, wahrend
die Kl beim nicht-Uberwachten Lernen selbststdandig Zusammenhange und

L&sungsstrategien erkennen muss (Choy et al., 2018).

1.2.3 Beispiele von Anwendungen in der Medizin

Die Kunstliche Intelligenz ist seit einiger Zeit vermehrt in der Medizin prasent und
wird in vielen Fachbereichen intensiv erforscht. Besonders in der Diagnostik ist es
als Screeningtool anerkannt (Larentzakis und Lygeros, 2021).

Besonderen Stellenwert hat die Kl bereits in der Radiologie. Hier findet bei der
Auswertung von verschiedenen bildgebenden Verfahren mittlerweile eine Vielzahl
von Kl-gestitzten Programmen Anwendung, die den Radiologen bei der
Bewertung helfen (Hosny et al., 2018, Pianykh et al., 2020). Aufgrund der immer
wiederkehrenden Muster, die sich je nach vorliegender Erkrankung
bildmorphologisch charakteristisch prasentieren, ist dieser Teilbereich der Medizin
fur die Anwendung der Kunstlichen Intelligenz geradezu prédestiniert.

Als andere Anwendungsgebiete in der Medizin sind exemplarisch die Anasthesie

und die Gynakologie genannt. In der Anédsthesie ist es durch den Einsatz einer Kl
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gelungen, die Narkosetiefe sinnvoll zu steuern, was vorteilhaft sowohl fir die
Patienten als auch fir die Arzte ist (Hashimoto et al., 2020).

Im Bereich der Gyndkologie wird beispielsweise eine Kl im Rahmen der
Reproduktionsmedizin eingesetzt, um bei der in-vitro Fertilisation die Keimzellen
herauszufiltern, welche ideal zusammenpassen (Wang et al., 2019).

Bisher wird die Kl in vielen Gebieten noch in Studien untersucht, es ist aber
absehbar, dass sich diese Technologie in der Medizin durch die weitreichenden

Erfolge immer mehr durchsetzen und daher eine gréBere Bedeutung erlangen wird.

1.2.4 Bedeutung in der Kardiologie

In der Kardiologie wird die Verwendung von Kinstlicher Intelligenz ebenfalls
intensiv analysiert und kommt dabei zu guten Ergebnissen (Zippel-Schultz et al.,
2021). Es wurde beispielsweise eine Kl trainiert, die gelernt hat, wie sich ein akuter
Myokardinfarkt im EKG charakterisiert. In anschlieBenden Test-EKGs konnte diese
Kl dann Myokardinfarkte zuverlassiger erkennen als erfahrene Kardiologen
(Makimoto et al., 2020). Es gibt zudem bereits erste Untersuchungen im Bereich
der Erkennung von Herzklappenvitien durch aufgezeichnete Herzténe mittels Kl
(Chorba et al., 2021; Maknickas und Maknickas, 2017; Huai et al., 2021).
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1.3 Ziel der Arbeit/Fragestellung

Da die Menschen durchschnittlich immer alter werden, wird die Pravalenz der
Herzklappenerkrankungen und damit auch die der Aortenklappenstenose steigen
(Yietal., 2021). Wie bereits beschrieben ist die schnelle und zuverlassige Detektion
insbesondere von hoéhergradigen Stenosen von Bedeutung, da diese eine
schlechte Prognose aufweisen und viele Komplikationen sowie einen Verlust von
Lebensqualitat verursachen kénnen.

Aufgrund des epidemiologischen Wandels werden zukiinftig Arzte aller
Fachrichtungen  hédufiger Patienten mit  Herzklappenvitien und der
Aortenklappenstenose im Speziellen betreuen. Dabei ist die Auskultation von
Patienten eine der traditionellsten Diagnosemethoden der Medizin und Grundlage
der Diagnostik der Klappenvitien.

Da die Digitalisierung auch vor der Medizin nicht Halt macht, ist der grundlegende
Gedanke hinter der hier vorgestellten Untersuchung die Erstellung einer
Klnstlichen Intelligenz zur vereinfachten und zeitnahen Diagnostik von
Aortenklappenstenosen mittels digital aufgezeichneter Auskultationsdaten. Dabei
soll es zu einer Verknlpfung von altbekannten, gut erprobten Methoden wie der
Herzauskultation mit neuen, stetig verbesserten Technologien wie der Kinstlichen
Intelligenz kommen.

Dies kann insbesondere dabei helfen, dass Arzte anderer Fachabteilungen, mit
weniger Erfahrung oder nicht-akademisches Personal im Rettungsdienst oder in
Ambulanzen die Herzklappenvitien leichter und zuverlassiger detektieren kénnen.
Angesichts immer knapper werdender menschlicher Ressourcen und
zunehmendem Zeitdruck kann die Entwicklung einer Kl als effizientes
Screeningtool wertvolle Zeit sparen. Durch die mdglichst einfache Anwendbarkeit
beispielsweise durch eine App-basierte Benutzung ist ebenfalls eine Verwendung

im Rahmen einer digitalisierten Telemedizin anzustreben.

Das Ziel der Studie war die Entwicklung einer Kinstlichen Intelligenz, die anhand
von Auskultationsaufnahmen lernt, verschiedene Schweregrade der
Aortenklappenstenose korrekt zuzuordnen. Dies sollte zudem unter der Koexistenz

von anderen schwerwiegenden Herzklappenvitien wie der Mitralklappeninsuffizienz
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moglich sein. Die Erfolgskontrolle geschah dabei durch eine erganzende
Echokardiographie aller Patienten, um den realen Schweregrad der Klappenvitien
zu erfassen.

Zudem war ein weiteres Ziel, dass die Kl in ihrer Entscheidungsfindung
nachvollziehbar wird, man folglich anhand ihrer Fokussierung visualisieren kann,
wieso die Kl welche Entscheidung getroffen hat. Letztlich soll diese Kl dann als App
auf einem Smartphone funktionieren, sodass die Untersuchung von Patienten im

klinischen Alltag vereinfacht wird.
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2 Material und Methoden

2.1 Aufnahme von Patienten in die Datenbank

Im Rahmen dieser Untersuchung konnten grundsatzlich alle Patienten
eingeschlossen werden, die eine vollstdndige transthorakale Echokardiographie
(TTE) im Universitatsklinikum Dusseldorf erhalten haben und nicht unter die im
Folgenden erlauterten Ausschlusskriterien fallen. Die Echokardiographie wurde
dabei nach den aktuell glltigen Standards der Deutschen Gesellschaft fir

Kardiologie durch fachkundige Arzte durchgefiihrt (Hagendorff et al., 2020).

2.1.1 Einschlusskriterien

Alle Patienten, die nicht eines der nachfolgenden Ausschlusskriterien aufwiesen
und sich nach einer ausfihrlichen Aufklarung und Information tber die Methoden
und Ziele der Studie schriftlich dazu bereit erklarten, an der Untersuchung
teilzunehmen, konnten eingeschlossen werden. Die Einwilligung wurde per
Unterschrift bestatigt. Hierbei war ein Rickzug der Einwilligung jederzeit mdglich.
Es wurde dabei ein Mindestalter von 18 Jahren festgelegt, es gab keine

Altershéchstgrenze.

2.1.2 Ausschlusskriterien

Aufgrund der méglichen Verfédlschungen des aufgenommenen EKGs durch eine
potenzielle Schrittmacherstimulierung und der Echokardiographie durch
einliegende Schrittmachersonden wurden jegliche Patienten mit
Herzschrittmachern oder implantierbaren Cardioverter-Defibrillatoren (ICD) nicht
beriicksichtigt. Einzig Eventrecorder waren erlaubt.

Zudem wurden Kkeine Patienten nach einer Herzklappenoperation oder
-intervention (zum Beispiel TAVI) beriicksichtigt, da dies im Besonderen durch die
veranderte Hamodynamik die Auskultationsergebnisse beeinflusst, weswegen es

zu fehlerhaften Ergebnissen kommen konnte.
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2.1.3 Ethikvotum

Die Studie wurde durch die medizinische Ethikkommission des

Universitatsklinikums Dusseldorf genehmigt (Aktenzeichen 2019-763).

2.2 Datenerhebung

In der hier dargestellten Untersuchung wurden Daten von Patienten in den Jahren
2020 und 2021 erhoben, die aufgrund verschiedener Indikationen im stationédren
oder ambulanten Setting in der Klinik fir Kardiologie, Pneumologie und Angiologie
des Universitatsklinikums Disseldorf eine transthorakale Echokardiographie durch
geschultes arztliches Personal erhalten haben. Dabei wurden die Resultate dieser
Herzultraschalluntersuchungen als Grundlage und Ergebniskontrolle flir das

maschinelle Lernen der Kiunstlichen Intelligenz genutzt.
2.2.1 Auskultation und EKG

Nach ausfuhrlicher Aufklarung und nachfolgender schriftlicher Einwilligung wurde
bei allen eingeschlossenen Patienten ein 12-Kanal-EKG geschrieben. Zudem
wurden die Herzténe durch ein digitales Stethoskop an jedem Auskultationsort 15
Sekunden lang abgehort, aufgezeichnet und anschlieBend gespeichert. Dafir
wurde das EKO Duo System verwendet (Eko Devices, Oakland, Kalifornien).

Die Auskultationsorte waren dabei der zweite Intercostalraum rechts parasternal
(2RSB), der dritte Intercostalraum links parasternal (Erb-Punkt) sowie der flnfte
Intercostalraum links in der Medioclavicularlinie (Apex). Die Herzténe wurden im
4000-Hertz Waveformat aufgenommen. Dies ist ein géngiges Speicherformat fir
digitale Rohaudiodateien.

Die Aufzeichnung des EKGs und der Herztdéne mit dem digitalen Stethoskop fand

zeitnah vor oder nach der Echokardiographie (+/- ein Tag) statt.
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2.2.2 Echokardiographie

Im Rahmen der vollstdndigen Echokardiographie wurden die wichtigsten
Parameter mit in die Untersuchung aufgenommen. Hierunter fielen beispielsweise
die Bestimmung der linksventrikularen Ejektionsfraktion (LVEF in %), die Messung
des linksventrikuldren systolischen Durchmessers (LVDs in Millimeter) oder die
Beurteilung der Schweregrade der Herzklappenvitien vor allem der Mitral-,

Trikuspidal- und Aortenklappe.

2.2.3 Anamnese und Erhebung klinischer Daten

AbschlieBend wurde eine ausfihrliche Anamnese erhoben, bei der beispielsweise
die regelméaBige Medikamenteneinnahme oder die Vorerkrankungen abgefragt
wurden (siehe Fragebogen im Anhang).

Zudem wurde die New York Heart Association (NYHA) Klassifikation abgefragt,
welche unter anderem Rickschlisse Uber die Dyspnoe der Patienten unter
korperlicher Betatigung oder in Ruhe zulasst. Dadurch ergaben sich Hinweise auf
die Belastbarkeit oder Einschrdnkungen der Betroffenen.

Im Rahmen der gesamten Untersuchungen wurden alle Patientendaten stets
anonym und vertraulich behandelt und es war jederzeit mdglich, die Einwilligung in

die Studie zuriickzuziehen.

2.3 Patientencharakteristika

2.3.1 Trainings-/Validierungs-/Testgruppe

Insgesamt wurden im Rahmen der Trainings-, Validierungs- und Testphase der
Klnstlichen Intelligenz 556 Datensatze verwendet. Hierbei lag das
Durchschnittsalter der Patienten bei 68,9 Jahre (+/-14,8 Jahre). Es nahmen 251
Frauen (45,1%) und 305 Ménner (54,9%) teil. Beeintrachtigt von ihrer Erkrankung
waren zusammengenommen 326 der Betroffenen, was anhand der NYHA
Klassifikation Grad II-IV deutlich wird (58,6%). Haufige Komorbiditaten waren ein
arterieller Hypertonus (69,4%), ein Diabetes mellitus (23,7%) sowie eine

Dyslipidamie (35,4%). Auch vorherige Erkrankungen wurden abgefragt, wie
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beispielsweise der stattgehabte Schlaganfall beziehungsweise TIA (transitorische
ischamische Attacke, 13%), der vorangegangene Myokardinfarkt (12,7 %) oder eine
kardiale Stentimplantation (31,8%) und Bypass-Operation (coronary artery bypass
graft, CABG, 6,7%).

Zum Zeitpunkt der Aufnahme des EKGs und der Herzténe fand sich bei 101
Patienten ein Vorhofflimmern (18,2%). Die genauen Patientencharakteristika finden

sich in Tabelle 2.

Tabelle 2: Charakteristika der Patienten der Trainings-, Validierungs- und Testgruppe

Alter (Jahre)

Geschlecht
NYHA-KIlassifikation
Arterielle Hypertonie
Diabetes mellitus
Dyslipidamie

Vorheriger Schlaganfall/TIA
Stattgehabter Myokardinfarkt
Kardiale Stentimplantation
CABG

LVDs in Millimeter

LVEF in %

IVSd in Millimeter

LVPWd in Millimeter

LA Flache in
Quadratzentimeter
Mitralklappeninsuffizienz
Mitralklappenstenose
Aortenklappeninsuffizienz
Aortenklappenstenose
Trikuspidalklappeninsuffizienz
Trikuspidalklappenstenose
VHF zum Zeitpunkt der

Aufnahme

Training-/Validierung-/Testdatensatze (n=556)

68,9 (+/-14,8)

Frauen: 251 (45,1%), Manner: 305 (54,9%)
Keine: 112; 1: 118; II: 154; 11l: 168; IV: 4

386 (69,4%)
132 (23,7%)
197 (35,4%)
70 (13%)

71 (12,7%)
177 (31,8%)
37 (6,7%)
37,4 (+/-10,1)
57,9 (+/-10,7)
11,1 (+/-2,9)
10,2 (+/-2,5)
19,7 (+/-7,3)

Keine:
Keine: 5
Keine: 3
Keine: 340 (61,
Keine: (
Keine: (
101 (18,2%)

18

556 (100%)); I:

211 (38%); I: 195 (35,1%); 11: 96 (17,3%); lII: 54 (9,6%)
08 (91,4%); 1: 39 (7%); 11: 9 (1,6%); 1Il: 0 (0%)
61 (64,9%); I: 157 (28,2%); II: 36 (6,5%); III: 2 (0,4%)

19%); I: 51 (9,2%); 1I: 51 (9,2%); lI: 114 (20,5%)

228 (41%); I: 243 (43,7%); 11: 65 (11,7%); 11I: 20 (3,6%)

0 (0%); II: 0 (0%); 1lI: O (0%)



Herzfrequenz (Schlédge pro 72,7 (+/-13,9)
Minute)

P-Wellen Dauer in 109,8 (+/-18,7)
Millisekunden

PQ-Intervall in Millisekunden 171,3 (+/-37,9)
QRS-Dauer in Millisekunden 100,3 (+/-22,6)
QT-Intervall in Millisekunden 405 (+/- 37)

QRS-Achse (Grad) 32 (+/-52)
Einnahme von Antiarrhythmika = 18 (3,2%)
Einnahme von Calcium- 142 (25,5%)

Antagonisten

Einnahme von ACE-Hemmern 168 (30,2%)
Einnahme von AT1-Blockern 156 (28,1%)
Einnahme von Beta-Blockern = 316 (56,8%)

Einnahme von 67 (12,1%)
Aldosteronantagonisten

Einnahme von ARNI 16 (2,9%)
Einnahme von Statinen 296 (53,2%)

Einnahme von Alpha-Blockern @ 28 (5%)

NYHA: New York Heart Association; TIA: transitorische ischamische Attacke; CABG: coronary
artery bypass graft; LVDs: linksventrikularer systolischer Durchmesser; LVEF: linksventrikulére
Ejektionsfraktion; IVSd: interventrikuldre Septumdicke (diastolisch); LVPWd: linksventrikulare
posteriore Wanddicke (diastolisch) ; LA: linkes Atrium; VHF: Vorhofflimmern; ACE: Angiotensin-
Converting-Enzym; AT1: Angiotensin 1; ARNI: Angiotensin-Rezeptor-Neprilysin-Inhibitoren
Tabelle modifiziert nach Makimoto et al. (2022)

Von den urspringlich 886 eingeschlossenen Datensédtzen wurden vor der
Kreuzvalidierung wie nachfolgend genauer beschrieben insgesamt 330
ausgeschlossen, die keine Aortenklappenstenose enthielten. Bei diesen
Datensatzen finden sich anndhernd gleich viele Mé&nner und Frauen. Die
betroffenen Patienten waren im Durchschnitt etwas jinger (60,5 Jahre +/-16 Jahre)
und weniger vorerkrankt als in der Trainings-, Validierungs- und Testgruppe.
Zudem ist die NYHA-KIassifikation geringer. Nur knapp 45% der Patienten geben
eine Beeintrachtigung der Leistungsfahigkeit an (NYHA Score Grad II-1V). Auch die
linksventrikulare Pumpfunktion ist geringfligig besser als bei den oben gezeigten
Datensatzen (61,5% versus 57,9%). Zudem nahmen die Patienten durchschnittlich
weniger Medikamente ein. Die genauen Ergebnisse lassen sich Tabelle 3

entnehmen.
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Tabelle 3: Charakteristika der exkludierten Patienten

Exkludierte Datensatze (n=330)

Alter (Jahre) 60,5 (+/-16)

Geschlecht Frauen: 153 (46,4%), Manner: 177 (53,6%)
NYHA-KIlassifikation Keine: 132; 1: 90; II: 74; 111: 34; IV: 0

Arterielle Hypertonie 174 (52,7 %)

Diabetes mellitus 7 (14,2%)

Dyslipidamie 0 (27,3%)

Vorheriger Schlaganfall/TIA 45 (13,6%)

Stattgehabter Myokardinfarkt 9 (8,8%)

Kardiale Stentimplantation 5 (16,6%)

CABG 5(1,5%)

LVDs in Millimeter 34,3 (+/-9)

LVEF in % 61,5 (+/-7,8)

IVSd in Millimeter 10,3 (+/-2,6)

LVPWd in Millimeter 9,5 (+/-2,3)

LA Flache in Quadratzentimeter 16,4 (+/-5,2)

Mitralklappeninsuffizienz Keine: 210 (63,6%); I: 116 (35,2%); 1I: 4 (1,2%); 1ll: 0 (0%)
Mitralklappenstenose Keine: 323 (97,9%); 1: 6 (1,8%); 1l: 0 (0%); Ill: 1 (0,3%)
Aortenklappeninsuffizienz Keine: 270 (81,8%); I: 46 (13,9%); II: 14 (4,2%); 1ll: 0 (0%)
Aortenklappenstenose Keine: 330 (100%); 1: 0 (0%); II: 0 (0%); llI: 0 (0%)
Trikuspidalklappeninsuffizienz Keine: 190 (57,6%); I: 124 (37,6%); 11 12 (3,6%); llI: 4 (1,2%)
Trikuspidalklappenstenose Keine: 329 (99,7 %); 1: 0 (0%); II: 0 (0%); IlI: 1 (0,3%)

VHF zum Zeitpunkt der 29 (8,8%)

Aufnahme

Herzfrequenz (Schlédge pro 72 (+/-13,7)

Minute)

P-Wellen Dauer (in 108,3 (+/-14,7)

Millisekunden

PQ-Intervall in Millisekunden 162 (+/- 31,8)

QRS-Dauer in Millisekunden 94,8 (+/-19)
QT-Intervall in Millisekunden 398,2 (+/-39,8)
QRS-Achse (Grad) 40,2 (+/-44,6)
Einnahme von Antiarrhythmika | 4 (1,2%)
Einnahme von Calcium- 75 (22,7%)

Antagonisten
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Einnahme von ACE Hemmern 65 (19,7%)

Einnahme von AT1 Blockern 72 (21,8%)
Einnahme von Beta-Blockern 123 (37,3%)
Einnahme von 20 (6,1%)
Aldosteronantagonisten

Einnahme von ARNI 5(1,5%)
Einnahme von Statinen 116 (35,1%)

Einnahme von Alpha-Blockern 13 (3,9%)

NYHA: New York Heart Association; TIA: transitorische ischamische Attacke; CABG: coronary
artery bypass graft; LVDs: linksventrikularer systolischer Durchmesser; LVEF: linksventrikulére
Ejektionsfraktion; IVSd: interventrikuldre Septumdicke (diastolisch); LVPWd: linksventrikulare
posteriore Wanddicke (diastolisch) ; LA: linkes Atrium; VHF: Vorhofflimmern; ACE: Angiotensin-
Converting-Enzym; AT1: Angiotensin 1; ARNI: Angiotensin-Rezeptor-Neprilysin-Inhibitoren
Tabelle modifiziert nach Makimoto et al. (2022)

2.3.2 Klinische Validierung

Die Kohorte fir die klinische Validierung bestand aus 132 Patienten, wovon 60
Frauen (45,5%) und 72 Manner (54,5%) waren. Das Durchschnittsalter lag bei 75
Jahren (+/-12,5 Jahre). Als hauptsachliche Komorbiditdten wurden bei diesen
Patienten insbesondere die arterielle Hypertonie (81,1%), eine Dyslipidamie
(46,2%) sowie ein Vorhoffimmern zum Zeitpunkt der Aufnahme in die Studie
(81,1%) detektiert.

Die in der Echokardiographie erhobenen Daten zeigten eine durchschnittliche
linksventrikulare Pumpfunktion von 54,5% (+/- 13,1%). Die weiteren Messwerte
und die Bestimmung der Schweregrade der Herzklappenvitien finden sich in
Tabelle 4.
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Tabelle 4: Charakteristika der Patienten der klinischen Validierung

Alter (Jahre)

Geschlecht
NYHA-KIlassifikation
Arterielle Hypertonie
Diabetes mellitus
Dyslipidamie

Vorheriger Schlaganfall/TIA
Stattgehabter Myokardinfarkt
Kardiale Stentimplantation
CABG

LVDs in Millimeter

LVEF in %

IVSd in Millimeter

LVPWd in Millimeter

LA Flache in Quadratzentimeter

Mitralklappeninsuffizienz

Mitralklappenstenose

Aortenklappeninsuffizienz

Aortenklappenstenose

Trikuspidalklappeninsuffizienz

Trikuspidalklappenstenose

VHF zum Zeitpunkt der Aufnahme
Herzfrequenz (Schldge pro Minute)
P-Wellen Dauer in Millisekunden
PQ-Intervall in Millisekunden
QRS-Dauer in Millisekunden
QT-Intervall in Millisekunden
QRS-Achse (Grad)

Einnahme von Antiarrhythmika

Klinische Validierung (n=132)

75,0 (+/-12,5)

Frauen: 60 (45,5%), Manner: 72 (54,5%)
Keine: 10; I: 21; 1I: 36; Ill: 58; IV: 7

107 (81,1%)

33 (25%)
61 (46,2%
6 (12,1%
9(16,5%
56 (42,4%
11 (8,3%)

40,2 (+/-10,5)

54,5 (+/-13,1)

11,6 (+/-3,4)

10,1 (+/-2,2)

22 (+/-7,3)

Keine: 31 (32,5%); I: 56 (42,4%); II: 27 (20,5%); llI:
18 (13,6%)

Keine: 117 (86,7%); I: 13 (9,8%); II: 2 (1,5%); lll: O
(0%)

Keine: 63 (47,7%); |: 46 (34,9%); II: 23 (17,4%); 1ll: O
(0%)

Keine: 34 (25,8%); I: 28 (21,2%); II: 28 (21,2%); llI:
42 (31,8%)

Keine: 39 (29,5%); I: 77 (58,4%); II: 14 (10,6%); llI: 2
(1,5%)

Keine: 132 (100%); 1: 0 (0%); II: 0 (0%); llI: 0 (0%)
41 (31,1%)

74,4 (+/-17,3)

109,5 (+/-19,7)

181,2 (+/-39,3)

103 (+/-26)

417 (+/-46)

16 (+/-49)

7 (5,3%)

)
1 )
1 )
)
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Einnahme von Calcium-Antagonisten 40 (30,3%)
Einnahme von ACE Hemmern 53 (40,2%)
Einnahme von AT1 Blockern 43 (32,6%)
Einnahme von Beta-Blockern 85 (64,4%)

)

Einnahme von Aldosteronantagonisten = 30 (22,7%

Einnahme von ARNI 4 (3%)
Einnahme von Statinen 82 (62,1%)
Einnahme von Alpha-Blockern 4 (3%)

NYHA: New York Heart Association; TIA: transitorische ischamische Attacke; CABG: coronary
artery bypass graft; LVDs: linksventrikularer systolischer Durchmesser; LVEF: linksventrikulére
Ejektionsfraktion; IVSd: interventrikuldre Septumdicke (diastolisch); LVPWd: linksventrikulare
posteriore Wanddicke (diastolisch) ; LA: linkes Atrium; VHF: Vorhofflimmern; ACE: Angiotensin-
Converting-Enzym; AT1: Angiotensin 1; ARNI: Angiotensin-Rezeptor-Neprilysin-Inhibitoren
Tabelle modifiziert nach Makimoto et al. (2022)
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2.4 Datenvorbereitung und Vorverarbeitung

2.4.1 Auskultationsdaten

Zur Vorverarbeitung der Auskultationsdaten wurden die aufgenommen Herzténe in
vier Sekunden lange Abschnitte geteilt. Frihere Untersuchungen haben gezeigt,
dass es bei zu langen Dateien vermehrt zu stérenden Hintergrundgerduschen
kommen kann und andererseits zu kurze Dateien nicht genlgend
Erkennungspotential bieten (Zhou et al., 2021).

Zudem wurde ein Oversampling durchgefiihrt. Dies wird immer dann notwendig,
wenn die Datensétze unausgewogen sind und somit bestimmte Charakteristika
haufig auftreten und andere nur selten vorkommen. Die Kinstliche Intelligenz kann
daher Schwierigkeiten haben, diese seltenen Parameter korrekt zu detektieren
(Gnip et al., 2021). Dies lasst sich auf diese Studie Ubertragen, da hier die Falle
ohne Klappenvitium haufiger vertreten sind. Darum wurde ein Oversampling
durchgefiuhrt, wobei die vorhandenen Datenséatze erweitert wurden und insgesamt
balancierter sind. Somit werden die Zuverldssigkeit und die Erkennungsféahigkeit

der Kl durch diese Methode besser.

2.4.1.1 Kurzzeit-Fourier-Transformation

Bei der Kurzzeit-Fourier-Transformation handelt es sich um eine mathematische
Methode mit Hilfe derer das Frequenzspektrum eines akustischen Signals, in
diesem Fall die Frequenzé&nderung der Herztbne, in Abhangigkeit von der Zeit
dargestellt werden kann. Hierzu wurden die im Wave-Format gespeicherten Téne
dementsprechend so aufbereitet, dass ihre Frequenzvariabilitdt sichtbar wurde.
Dies ist notwendig, da die Kl auf diese Weise fir den Menschen nachvollziehbare
Ergebnisse liefert, indem eine Analyse der Frequenzspektren durchgeftihrt werden

kann.
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2.4.1.2 Erstellung der Mel-Spektrogramme

Die Mel-Skala beschreibt den Zusammenhang zwischen der Frequenz eines Tones
und der wahrgenommenen Tonhdhe. Der Mensch kann Unterschiede in der
Tonhoéhe nicht bei jeder Frequenz gleich gut wahrnehmen. Niedrigere Frequenzen
werden deutlich besser differenziert als hdhere.

Auf Grundlage dessen lasst sich anhand der komplexen Audiodateien ein
Spektrogramm ableiten, welches auf der Mel-Skala beruht. Ein Spektrogramm
verbildlicht dabei die Frequenzen des akustischen Signals in Abhangigkeit des
zeitlichen Verlaufs.

Dafir wurden die vier Sekunden langen Datensatze mit der Kurzzeit-Fourier-
Transformation als graphische Aufarbeitung der aufgenommenen Herzténe gegen
die Zeit aufgetragen. AnschlieBend wurde eine Mel-skalierte Filterbank mit 128
Filtern angewendet. Basierend auf der Datenerweiterung mittels Oversampling
wurden danach insgesamt 25344 Log-Mel-Spektrogramme aus den

Aufzeichnungen erstellt, mit denen die Kl trainiert werden konnte.

S1 S2 S1 82 S1 82 S1 82 S1 82

T S T S I S O S T S

Amplitude

Time (sec)
0 1 2 3 4

Abb. 1: Visualisierung der Tonspuren

Hz: Hertz; sec: Sekunden

Aufzeichnung der Tonspuren in der Waveform (oben) als visuelle Darstellung der Téne mittels
Ausschlagen in der Amplitude sowie als Mel-Spektrogramm (unten) zur Demonstration der
Frequenzintensitat der aufgezeichneten Tone in Hertz aufgetragen jeweils Uber die Zeit in Sekunden;
S1 und S2 jeweils als erster und zweiter Herzton

Abbildung publiziert im European Heart Journal- Digital Health (Makimoto et al., 2022)
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Abbildung (Abb.) 1 ist ein Beispiel fir einen aufgenommen Datensatz (4 Sekunden
lang), welcher einmal im oberen Teil der Abbildung in der Waveform und im unteren

Teil umgewandelt im Mel-Spektrogramm visualisiert wurde.

2.4.2 Aufbereitung der Echokardiographiedaten mittels Kreuzvalidierung

Um die bestmdéglichen Ergebnisse mit Hilfe der Klinstlichen Intelligenz zu erreichen,
gibt es verschiedene Methoden. In diesem Fall wurde ein stratifiziertes fiinffaches
Kreuzvalidierungsverfahren eingesetzt. Hintergrund dieser Methode ist es zu
verhindern, dass sich die Kl besonders auf ein bestimmtes Merkmal konzentriert,
welches aber lediglich einen AusreiBer darstellt. Die Kreuzvalidierung schlieBt daher
immer einen Teil der Datenmenge aus dem Trainingsprozess aus, um diesen fir
die Testung zu verwenden. Hierflr werden die Daten in Trainings-, Entwicklungs-
und Testdatenséatze aufgeteilt. Dieser Prozess wird mehrfach wiederholt, sodass

am Ende ein Mittelwert der Ergebnisse gebildet werden kann.

Bei der klinischen Datenerhebung wurde anhand von Vorbefunden schon eine
Vorauswahl an Patienten getroffen. Dies war notwendig, da es eine hdhere
Pravalenz von Menschen ohne Herzklappenerkrankungen gibt und so bevorzugt
diejenigen eingeschlossen werden konnten, bei denen hohergradige Vitien
vermutet wurden. Die Auskultatoren waren jedoch verblindet in Hinblick auf den
Schweregrad.

Wie in Abbildung 2 gezeigt, wurden im ersten Schritt prospektiv 886 Patienten in
die Studie eingeschlossen, von denen 114 eine schwere und 772 keine schwere
Aortenklappenstenose aufwiesen. Darunter fielen sowohl Patienten ohne AS
(n=670), mit einer leichten (n=51) oder einer moderaten (n=51)
Aortenklappenstenose. Diese Befunde wurden auf Grundlage der

Echokardiographie-Daten erhoben.
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Aufgenommene Herztone
n=887

Einwilligung

zurlickgezogen

n=1

Patienten mit schwerer Patienten mit nicht-
AS schwerer AS

n=114 n=772

Ausschluss von der
B Kreuzvalidierungsgruppe

n=330

Patienten mit nicht-
schwerer AS

n=442

Abb. 2: Flowchart der rekrutierten Patienten

Von den 772 urspringlich eingeschlossenen Patienten mit nicht-schwerer AS
wurden insgesamt 330 Datensatze ohne nachweisbare Aortenklappenstenose von
der Kreuzvalidierungskohorte ausgeschlossen.

Da simultan auftretende Herzklappenfehler wie vor allem die ebenfalls in der
systolischen Phase auftretende Mitralklappeninsuffizienz die Erkennungsfahigkeit
der Kunstlichen Intelligenz in Bezug auf die Aortenklappenstenose beeintrachtigen
kénnen, sind zusatzlich zu den Daten der Aortenklappenstenose ebenso der
Schweregrad der Mitralklappeninsuffizienz mit in das Training eingeflossen (siehe
dazu Tabelle 11 im Anhang).

Das Ziel war es daher mit Hilfe der Stratifizierung die Zahl der Mitral- und
Aortenklappenvitien in den verschiedenen Datensatzen auszugleichen, um eine
Verzerrung zu vermeiden. Auf dieser Grundlage wurden dann Trainingsgruppen
erstellt, ohne dass es in diesen Gruppen zu Uberlappungen kam, wahrend die

Testfalle in allen Gruppen gleichblieben.
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Bei den Datensdtzen mit koexistenter hochgradiger Mitralklappeninsuffizienz
wurden beispielsweise von 54 Datensatzen 16 als Testdatensédtze verwendet.
Begleitend kam dabei sowohl keine als auch eine leichte, moderate und schwere
Aortenklappenstenose vor. Von den verbliebenen 38 Datensitzen wurden
wiederum jeweils 16 Falle fir den Trainings- und 16 fiir den Entwicklungsdatensatz
ausgewahlt. Somit konnten Uberschneidung der Félle innerhalb einer Gruppe
vermieden werden.

Bei den Auskultationsdaten mit koexistenter moderater, leichter oder nicht
vorhandener Mitralklappeninsuffizienz war die Auswahl der Datensatze groBer.
Auch hier wurde wieder eine Kohorte fiur die Testung festgelegt. Aus den
verbliebenen Fallen konnten ebenfalls Gruppen fir die flnffache stratifizierte
Kreuzvalidierung erstellt werden, ohne dass es zu einer Uberschneidung der Falle
kam. Daher konnte das Training mithilfe der stratifizierten flnffachen
Kreuzvalidierung dazu beitragen, dass die Resultate der KI am Ende verbessert

werden konnten, indem eine Verzerrung vermieden wurde.

Das Training der Kl erfolgte mit 442 Datensdtzen mit nicht-schwerer und 114 mit
schwerer Aortenklappenstenose. Diese wurden zu Trainings-, Validierungs- und
Testzwecken verwendet. Insgesamt wurden dabei 100 Datenséatze als
Testdatenséatze verwendet, jedes Trainingsset enthielt 356 Trainingsfalle sowie 100
Entwicklungsdatensétze. Hierbei gab es keine Uberschneidungen zwischen den

Gruppen. Die Testdaten waren in allen fiinf Durchgéngen gleich.
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2.5 Architektur und Struktur der Kl

Basierend auf Vorerfahrungen bei der Erstellung einer Kinstlichen Intelligenz
wurden zwei verschiedene convolutional neural networks (CNNs), im deutschen
Sprachgebrauch als neuronale Faltungsnetzwerke bezeichnet, erstellt. Der Vorteil
eines neuronalen Netzwerkes ist es, dass dieses Netzwerk wahrend des Trainings
eigensténdig herausfiltert, welche Bereiche fir die Loésung der Aufgabe wichtig
sind, sich auf diese fokussiert und korrekte Verknipfungen verstéarkt.

Da der gesamte Vorgang der Entwicklung der Kinstlichen Intelligenz sehr komplex
ist und hauptséchlich in den informatischen Fachbereichen abgehandelt wird, soll
dieses im Rahmen einer medizinischen Doktorarbeit nur grundsétzlich erklart

werden.

2.5.1 Einfaches convolutional neural network

Convl Conv2 Conv3 Conv4  Convs Convé Conv7  Conv8 Conv9
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Abb. 3: Beispiel eines einfachen convolutional neural network
ReLu: Rectified Linear Unit, Conv: Convolutional, BN: Batch-Normalisierung, Hz: Hertz

Beispielhafter Aufbau eines einfachen convolutional neural networks vom Input der visualisierten
Herzténe als Mel-Spektrogramm mit 128 Filtern Uber die zehn hintereinander gereihten
Faltungsschichten bis hin zum Output und der Entscheidungsfindung, ob eine schwere oder nicht-
schwere AS vorliegt

Abbildung publiziert im European Heart Journal- Digital Health (Makimoto et al., 2022)

Wie Abbildung 3 zeigt, besteht dieses Modell aus zehn Faltungsschichten (Conv,
Convolutional), wobei jeder Schicht eine Aktivierungsfunktion folgt (ReLU, Rectified
Linear Unit). Zudem findet man in der ersten und der letzten Schicht eine Batch-
Normalisierung (BN), im dritten, sechsten, neunten und zehnten Faltungsblock
auBerdem eine Poolingschicht (MaxPool). Am Ende des Modells wurde eine globale
Poolingschicht zwischengeschaltet, ehe dann die letzte Schicht nach dem Dropout
mit einer Softmax-Funktion aktiviert wurde. Hier entsteht die Entscheidung, ob eine

schwere Aortenklappenstenose vorliegt oder nicht.
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2.5.2 Kombiniertes convolutional neural network

Abbildung 4 zeigt ein Modell bestehend aus der Kombination von mehreren
Kernlangen und -breiten. Es umfasst parallele Faltungsblécke mit alternierenden
Kernen, die zusammengefasst werden, bevor sich zwei weitere Faltungsschichten
anschlieBen. Auch hier wird nach einer globalen Poolingschicht und einem Dropout

durch die Softmax-Funktion die letzte Schicht aktiviert.
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Abb. 4: Beispiel eines kombinierten convolutional neural network
ReLu: Rectified Linear Unit, Conv: Convolutional, BN: Batch-Normalisierung, Hz: Hertz

Beispielhafter Aufbau eines kombinierten convolutional neural networks vom Input der visualisierten
Herztdne als Mel-Spektrogramm mit 128 Filtern Uber die parallelen Faltungsschichten bis hin zum
Output und der Entscheidungsfindung Uber eine schwere oder nicht-schwere AS

Abbildung publiziert im European Heart Journal- Digital Health (Makimoto et al., 2022)

Mit beiden Netzwerken lasst sich die Grundlage flr das Kinstliche Lernen erstellen,
welche fur die Detektion der schweren Aortenklappenstenose trainiert werden
kann. Beide CNN besitzen am Ende eine Ausgabeschicht der Neuronen, die
sogenannten fully connected layer, und verwenden eine sigmoidale
Aktivierungsfunktion, welche Wahrscheinlichkeiten fur die korrekte Detektion der
Aortenklappenstenose berechnet. Hierfir sind die Programme Python 3.7 und

TensorFlow 2.3 (Google, Mountain View, Kalifornien) verwendet worden.
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2.6 Training, Validierung und Testung der Ki

Nachdem die Kunstliche Intelligenz mit dem neuronalen Netzwerk designt worden
ist, muss sie anschlieBend mit Daten trainiert werden, damit sie sich in ihrer
Funktion verbessert. Als Ergebniskontrolle werden die Daten aus der
Echokardiographie verwendet. Durch die Rickmeldung, ob sie mit ihrer
Einschatzung korrekt oder falsch lag, lernt die Kl, welche Verbindungen zielfiihrend
sind und somit beibehalten und verstarkt werden missen und welche veréandert
werden sollten. Dies &ndert etwas an der Gewichtung der Verbindungen innerhalb
des neuronalen Netzwerkes, gut vergleichbar mit dem dynamischen Auf- und
Abbau von Neuronen im menschlichen Gehirn. Die Modelle wurden am Ende jedes
Durchlaufs auf der Grundlage der Verlustfunktion und der Treffsicherheit validiert.
Die Modelle mit dem niedrigsten Wert der Verlustfunktion wurden als die trainierten

CNN-Modelle in jedem Kreuzvalidierungsdurchgang definiert.
2.6.1 Training der Kl an den einzelnen Auskultationsorten

Die Modelle wurden sowohl mit Daten von allen drei Auskultationsorten als auch
mit einem separaten Training nur mit Auskultationsergebnissen von einer
Lokalisation trainiert. So wurde das beste Modell gefunden. Diese Modelle wurden
als L1 (zweiter Intercostalraum parasternal rechts, 2RSB), L2 (dritter
Intercostalraum parasternal links, Erb-Punkt) und L3 (flinfter Intercostalraum

medioclavicular links, Apex) bezeichnet.
2.6.2 Zusammengesetzte Modelle

Aus den Modellen L1-3 wurden dann durch verschiedene Kombinationen
zusammengesetzte Modelle entwickelt. Hierdurch entstand das Modell E1 in der
gleichwertigen Gewichtung der Modelle L1-3 (im Verhaltnis 1:1:1). Die Modelle E2
und E3 gewichteten vor allem L1 starker (E2 6:2:2 und E3 8:1:1).

Bei den kombinierten Modellen wurde die Treffsicherheit mit den kompletten
aufgenommenen Herzténen (15 Sekunden) bestimmt. Fir die Bestimmung der
Treffsicherheit wurde die Zahl der korrekt vorhergesagten Schweregrade der AS

durch die Anzahl aller analysierten Patienten geteilt.
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2.6.3 Parameter fiir die Uberpriifung der Leistung der Modelle

Bei der Uberprifung der Kl wurde als Leistungsparameter vor allem die
Treffsicherheit beziehungsweise Genauigkeit der Vorhersage (Accuracy)
betrachtet. Daneben waren die Sensitivitdt und die Spezifitdt von Bedeutung.
Darauf aufbauend wurden ebenfalls der positiv und negativ pradiktive Wert (PPV;
NPV) bestimmt. Zusatzlich erfolgte die Bestimmung der Flache unter der Kurve
(@area under the curve, AUC). Zudem wurde der F1-Wert berechnet, das

harmonische Mittel aus der Sensitivitat und dem positiv pradiktiven Wert.
2.6.4 Einstellungen der Hyperparameter wahrend des Trainings

Im Rahmen der Abstimmung der neuronalen Netzwerke wéhrend des Trainings
mussten bestimmte Voreinstellungen gefunden werden, um die bestmdglichen
Ergebnisse zu erreichen. Diese sogenannten Hyperparameter wurden vor dem
Training festgesetzt und blieben wahrend des gesamten Trainingsprozesses gleich.
Auf Grundlage von vorherigen Untersuchungen wurden diese Hyperparameter
angepasst.

Anders verhielt es sich bei den Gewichtungen der neuronalen Netzwerke, da sich
diese durch immer mehr Trainingsdatenséatze verandern und vor allem verbessern.
Die Gewichtung der Netzwerke wurde an Vorarbeiten von He et al. (2015) orientiert.
Da es in dieser Studie mehr Datensatze ohne schwere AS gibt, wurden die
Verbindungen fir die schwere AS im Verhéltnis zu den Datensétzen ohne schwere
AS 1,2:1 gewichtet.
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2.6.5 Validierung im klinischen Kontext

Um das Modell mit weiteren Auskultationsdaten zu testen, wurden fir die
Validierung im klinischen Kontext anschlieBend erneut Patientendaten prospektiv
in die Studie eingeschlossen. Damit es zu aussagekréaftigen Ergebnissen kam,
musste eine ausreichend groBe Gruppe rekrutiert werden. Hierbei wurde wie bei
den vorherigen Datensdtzen nach keiner, leichter, moderater und schwerer
Aortenklappenstenose unterschieden. Das Ziel dieser Phase war somit die
Weiterentwicklung der Kl mittels einer von den initialen Trainings-, Validierungs-
und Testféllen unabhangigen Kohorte. Zudem sollten vor allem die Resultate bei
der Detektion der schweren Aortenklappenstenose getestet werden, da diese

klinisch die gréBte Relevanz hat.

keine AS; n=34;
26%

schwere AS;
n=42; 32%

leichte AS;
n=28; 21%
moderate AS;
n=28; 21%

Abb. 5: Rekrutierung neuer Datensatze im Rahmen der klinischen Validierung

Anteil der Schweregrade der Aortenklappenstenosen an denen fir die klinische Validierung
rekrutierten Datenséatzen

Wie Abbildung 5 zeigt, wurden insgesamt erneut 132 Datensétze rekrutiert und im
Rahmen der klinischen Validierung verwendet. Diese wurden an den drei schon
erwahnten Auskultationsorten aufgenommen. Im zweiten Schritt wurden noch die
330 oben genannten Patienten ohne Aortenklappenstenose hinzugeflugt, die vor
der Kreuzvalidierung ausgeschlossen worden waren, um die Pravalenz der

Schweregrade der Aortenklappenstenose an die Bevdlkerung anzugleichen.
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2.7 Export auf eine Smartphone App

Um die Effizienz der Kl im Alltag noch weiter zu verbessern, ist es notwendig, dass
sie mdglichst leicht zugénglich ist fur die Anwender. Dies gelingt Uber eine
Smartphone App, mit Hilfe derer evaluiert wird, ob eine schwere
Aortenklappenstenose vorliegt. Hierfar wurde die Anwendung
JAudioClassification“ verwendet. Die getesteten Modelle wurden mittels
TensorFlowLite in diese Anwendung Ubertragen. Es wurde ein iPhone 11 Pro mit

i0S14.4 (Apple, Cupertino, Kalifornien) als Testobjekt verwendet.

Daflr wurden die Herztone von allen drei Auskultationsorten in die Anwendung
Ubertragen. Im Kilassifikationsmodus konnten dann verschiedene Parameter wie
die Gewichtung oder die Fourier-Transformation fir die Daten individuell festgelegt
werden. AnschlieBend wurde die Analyse in der App durchgefihrt. Am Ende des

Prozesses stand die Entscheidung, ob eine schwere AS vorliegt oder nicht.

2.8 Visualisierung des Entscheidungsprozesses mittels
Aktivierungskarten

Um die entwickelte Kl fir den Menschen transparent und nachvollziehbar zu
machen, ist es wichtig zu verstehen, auf Grundlage welcher Parameter die
Klnstliche Intelligenz Entscheidungen trifft. Dies ist méglich durch das sogenannte
Gradient-Weighted Class Activation Mapping++ (Grad-CAM++). Hierbei wird die
Aktivierung der letzten Faltungsschicht des neuronalen Netzwerkes dargestellt
(Chattopadhyay et al., 2018). Es entstehen Aktivierungskarten (Heatmaps), wann
welche Neurone des Netzwerkes aktiv sind. Diese Visualisierung wurde dem Mel-
Spektrogramm Uberlagert. Somit wurde anhand der unterschiedlichen
Farbskalierungen sichtbar, welche Phase der Herzaktion von den Modellen bei der
Entscheidungsfindung fokussiert wird. Auf dieser Grundlage entscheidet die Kl ftr
den Menschen transparent und nachvollziehbar, welcher Schweregrad der AS

vorliegt. Dartiber hinaus konnte eine Fokusscoreanalyse durchgefihrt werden.
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2.9 Statistische Analysen

Die Analysen wurden unter Verwendung der JMP-Software Version 14 (SAS
Institut) und mit Python-Skripten durchgefiihrt. Fir die statistischen Analysen der
Leistungen der erstellten Modelle mit den Testdaten und wéahrend der klinischen
Validierung wurde die Bootstrapping Technik verwendet.

Alle kontinuierlich erhobenen Daten wurden darauf geprift, ob sie hormalverteilt
oder nicht-normalverteilt sind. Normalverteilte Daten werden als Mittelwert mit
Standardabweichung angegeben, nicht normal-verteilte Daten werden als
Medianwerte mit den entsprechenden Quartilen angegeben. Kategoriale Daten
werden als Zahlen und Prozente dargestellt. Der Chi-Quadrat-Test, der Kruskal-
Wallis-Test, der Student's t-Test oder der Fisher's Exact Test wurden durchgeflihrt,
wenn dies angemessen war. Fir die globalen Teststatistiken wurde ein

Signifikanzniveau von 5 % verwendet.
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3 Ergebnisse

3.1 Leistung der Kinstlichen Intelligenz im Test

Die neuronalen Netzwerke wurden mit den Datensétzen erst an den drei
Auskultationsorten (2RSB, Erb, Apex) separat erprobt. Hierbei wurden die
Aufzeichnungen in vier Sekunden lange Abschnitte geteilt, um das Training zu
validieren. AnschlieBend wurden die Modelle auch mit Auskultationsdaten von
mehreren Orten trainiert. Es wurden jeweils mehrere verschiedene CNNs
verglichen. Als Vergleichskriterien zwischen den Modellen wurden die
Treffsicherheit (Accuracy), der F1 Wert und die area under the curve (AUC)
herangezogen. Zudem wurden die Sensitivitat, Spezifitat, der positive und negative
pradiktive Wert sowie die Verlustfunktion betrachtet. Die Treffsicherheit kann dabei

vom Begriff her mit der Richtigkeit oder Genauigkeit gleichgesetzt werden.
3.1.1 2RSB

Tabelle 5: Vergleich der Leistungsdaten der verschiedenen convolutional neural networks
anhand der Auskultationsdaten von 2RSB

Alle CNN10L- cCNN- CNN10L- cCNN- p-Wert
Modelle T T L1 L1
F1 Wert 0,892 0,869 0,881 0,92 (+/- 0,9 (+/- 0,0014
(+/- (+/- (+/- 0,016) 0,012)
0,025) 0,015) 0,024)
Treff- 0,909 0,888 0,896 0,934 0,917 0,0005
sicherheit (+/- (+/- (+/- (+/- (+/-
0,023) 0,011) 0,02) 0,014) 0,01)
AUC 0,964 0,949 0,96 0,975 0,972 0,0035
(+/- (+/- (+/- (+/-0,01) (+/-
0,015) 0,014) 0,011) 0,0006)
Sensitivitat 0,89 (+/- 0,876 0,906 0,902 0,876 0,16
0,028) (+/- (+/- (+/- (+/-
0,032) 0,033) 0,015) 0,019)
Spezifitat 0,923 0,897 0,888 0,957 0,948 <0,0001
(+/- (+/- (+/- (+/- (+/-
0,034) 0,005) 0,018) 0,017) 0,019)
PPV 0,896 0,863 0,857 0,94 (+/- 0,926 <0,0001
(+/- (+/- (+/- 0,023) (+/-
0,042) 0,002) 0,022) 0,024)
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NPV 0,92 (+/- 0,908 0,928 0,93 (+- 0912 0,18

0,019) (+/- (+/- 0,01) (+/-
0,021) 0,024) 0,012)
Verlustfunktion 0,262 0,308 0,285 0,225 0,229 0,0003
(+/- (+/- (+/- (+/- (+/-

0,045) 0,021)  0,042) 0,027) 0,011

AUC = area under the curve; PPV = positiv pradiktiver Wert, NPV = negativ pradiktiver Wert
Vergleich der erreichten Leistungen in Bezug auf den F1 Wert, die Treffsicherheit, die AUC, die
Sensitivitat und Spezifitat, den PPV sowie NPV sowie der Verlustfunktion sowohl zusammengefasst
von allen Modellen als auch der einzelnen Modelle, der jeweils beste erreichte Wert pro Zeile ist fett
markiert

Tabelle modifiziert nach Makimoto et al. (2022)
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Abb. 6: Vergleich der Leistungsdaten der verschiedenen convolutional neural networks
anhand der Auskultationsdaten von 2RSB

Grafische Darstellung der in Tabelle 5 dargestellten Leistungsdaten der verschiedenen CNNs in
Hinblick auf den F1-Wert, die Sensitivitdt, Spezifitdt sowie AUC und Treffsicherheit mit
Uberlegenheit des CNN10L-L1 Modells

Abbildung modifiziert nach Makimoto et al. (2022)

Wie in Tabelle 5 und Abbildung 6 dargestellt, erzielte das Modell CNN10L-L1 die
besten Testergebnisse. Hierbei handelt es sich um ein 10-schichtiges neuronales
Netzwerk, welches spezifisch nur mit den Auskultationsergebnissen von dieser
Lokalisation trainiert wurde. Dieses CNN zeigt signifikant bessere Ergebnisse als

die anderen Modelle in fast allen Bereichen auBBer der Sensitivitdt und dem negativ
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pradiktiven Wert. Vor allem die Spezifitat mit 95,7% (p-Wert <0,0001) sowie der

positiv pradiktive Wert mit 93% (p-Wert <0,0001) sind signifikant besser als in den

anderen Vergleichsmodellen (Makimoto et al., 2022).

3.1 Erb-Punkt

Tabelle 6: Vergleich der Leistungsdaten der verschiedenen convolutional neural networks
anhand der Auskultationsdaten des Erb-Punktes

Alle CNN10L- cCNN- CNN10L- cCNN- p-Wert
Modelle T T L2 L2
F1-Wert 0,803 0,817 0,804 0,804 0,786 0,46
(+/- (+/- (+/- (+/- (+/-
0,029) 0,033) 0,037) 0,027) 0,017)
Treff- 0,838 0,851 0,840 0,839 0,824 0,26
sicherheit (+/- (+/- (+/- (+/- (+/-
0,021) 0,023) 0,025) 0,019 0,011)
AUC 0,897 0,9 (+/- 0,9 (+/- 0,893 0,874 0,53
(+/-0,01) 0,01) 0,013)  (+/- (+/-
0,009) 0,008)
Sensitivitat 0,778 0,787 0,778 0,784 0,764 0,89
(+/- (+/- (+/- (+/- (+/-
0,0047) 0,055) 0,059) 0,047) 0,037)
Spezifitat 0,883 0,898 0,886 0,879 0,868 0,014
(+/- (+/- (+/- (+/- (+/-
0,016) 0,005) 0,015)  0,006) 0,019)
PPV 0,83 (+/- 0,85 (+/- 0,833 0,827 0,811 0,0081
0,02) 0,01) (+/- (+/- (+/-
0,02) 0,009) 0,019)
NPV 0,845 0,852 0,845 0,848 0,834 0,79
(+/- (+/- (+/- (+/- (+/-
0,028) 0,033) 0,035) 0,029) 0,02)
Verlustfunktion 0,442 0,434 0,421 0,463 0,45 0,3
(+/- (+/- (+/- (+/- (+/-
0,037) 0,042) 0,031) 0,039) 0,031)

AUC = area under the curve; PPV = positiv pradiktiver Wert, NPV = negativ pradiktiver Wert

Vergleich der erreichten Leistungen in Bezug auf den F1 Wert, die Treffsicherheit, die AUC, die
Sensitivitat und Spezifitdt, den PPV sowie NPV sowie der Verlustfunktion sowohl zusammengefasst
von allen Modellen als auch der einzelnen Modelle, der jeweils beste erreichte Wert pro Zeile ist fett

markiert

Tabelle modifiziert nach Makimoto et al. (2022)
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Abb. 7: Vergleich der Leistungsdaten der verschiedenen convolutional neural networks
anhand der Auskultationsdaten des Erb-Punktes

Grafische Darstellung der in Tabelle 6 dargestellten Leistungsdaten der verschiedenen CNNs in
Hinblick auf den F1-Wert, die Sensitivitat, Spezifitat sowie AUC und Treffsicherheit mit
Uberlegenheit des CNN10L-T Modells

Abbildung modifiziert nach Makimoto et al. (2022)

Wenn man sich in Tabelle 6 und Abbildung 7 die Ergebnisse fir die
Auskultationsdaten mit Fokus auf den Erb-Punkt (L2) anschaut, dann fallt auf, dass
hier das CNN10L-T Modell am besten abschneidet. Dieses neuronale Netzwerk hat
dabei mit Daten von allen drei Auskultationsorten trainiert. Insbesondere in Hinblick
auf die Spezifitat (89,8%, p-Wert 0,014) und den positiv pradiktiven Wert wurden
hier die besten Ergebnisse erreicht (85%, p-Wert 0,0081; Makimoto et al., 2022).
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3.1.3 Apex

Tabelle 7: Vergleich der Leistungsdaten der verschiedenen convolutional neural networks
anhand der Auskultationsdaten des Apex

Alle CNN- cCNN-T CNN10- cCNN- p-Wert
Modelle 10L-T L3 L3
F1-Wert 0,8 (+/- 0,798 0,809 0,795 0,796 0,33
0,013) (+/- (+/- (+/- (+/-
0,01) 0,014)  0,009) 0,017)
Treff- 0,833 0,835 0,838 0,831 0,828 0,5
sicherheit (+/-0,01) (+/- (+/- (+/- (+/-
0,006) 0,012) 0,006) 0,015)
AUC 0,91 (+/- 0,896 0,923 0,902 0,917 0,001
0,014) (+/- (+/- (+/- (+/-
0,01) 0,008) 0,011) 0,009)
Sensitivitat 0,785 0,769 0,808 0,773 0,791 0,12
(+/- (+/- (+/- (+/- (+/-0,02)
0,029) 0,026) 0,022) 0,036)
Spezifitat 0,868 0,883 0,860 0,874 0,856 0,22
(+/- (+/- (+/- (+/- (+/-
0,023) 0,017) 0,019) 0,029) 0,009)
PPV 0,816 0,829 0,810 0,821 0,802 0,27
(+/- (+/- (+/- (+/- (+/-
0,023) 0,017) 0,019) 0,028) 0,022)
NPV 0,846 0,839 0,859 0,84 (+/- 0,848 0,14
(+/- (+/- (+/- 0,018) (+/-
0,016)  0,014)  0,013) 0,013)
Verlustfunktion 0,385 0,414 0,358 0,405 0,363 0,0023
(+/- (+/- (+/- (+/- (+/-

0,033)  0,026) 0,019) 0,029)  0,017)
AUC = area under the curve; PPV = positiv pradiktiver Wert, NPV = negativ pradiktiver Wert
Vergleich der erreichten Leistungen in Bezug auf den F1 Wert, die Treffsicherheit, die AUC, die
Sensitivitat und Spezifitdt, den PPV sowie NPV sowie der Verlustfunktion sowohl zusammengefasst
von allen Modellen als auch der einzelnen Modelle, der jeweils beste erreichte Wert pro Zeile ist fett
markiert
Tabelle modifiziert nach Makimoto et al. (2022)

40



0,9

:
:
:
)
:
’
’
0

F1-Wert Sensitivitat Spezifitat Treffsicherheit

0

(o]

0

~

0

)]

0

(%]

0

~

0

w

0

N

0

[N

malle Modelle ® CNN-10L-T  mcCNN-T CNN10L-L3  mcCNN-L3

Abb. 8: Vergleich der Leistungsdaten der verschiedenen convolutional neural networks
anhand der Auskultationsdaten des Apex

Grafische Darstellung der in Tabelle 7 dargestellten Leistungsdaten der verschiedenen CNNs in
Hinblick auf den F1-Wert, die Sensitivitdt, Spezifitdt sowie AUC und Treffsicherheit mit
Uberlegenheit des cCNN-T Modells

Abbildung modifiziert nach Makimoto et al. (2022)

Tabelle 7 sowie Abbildung 8 prasentieren die Ergebnisse der Auskultationsdaten
mit Schwerpunkt auf die Apex-Lokalisation. Hier schneidet das cCNN-T Modell am
besten ab. Dabei wurde das neuronale Netzwerk mit Kombinationskernen mit dem
gesamten Datensatz von allen drei Auskultationsorten trainiert. Insbesondere die
Ergebnisse bei der Flache unter der Kurve und der Verlustfunktion sind den

anderen Modellen signifikant tberlegen.

Ein Vergleich der Modelle (Abbildungen 9 bis 11) zeigt, dass in samtlichen
untersuchten Parametern die Modelle, die mit den Auskultationsdaten vom zweiten
Interkostalraum rechts parasternal (2RSB) trainiert wurden, signifikant bessere
Ergebnisse erzielten als die Modelle L2 (Erb) und L3 (Apex). Der p-Wert liegt in allen
Féllen unter 0,001. Daher lasst sich der Schluss ziehen, dass mit den Daten von
diesem Auskultationsort die signifikant besten Ergebnisse erzielt werden
(Makimoto et al., 2022).
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Abb. 9: Vergleich der Ergebnisse der convolutional neural networks anhand des F1-Wertes
Die signifikant besten Ergebnisse werden mit den Auskultationsdaten vom zweiten
Interkostalraum rechts parasternal (2RSB) erreicht (p-Wert <0,001)

Abbildung modifiziert nach Makimoto et al. (2022)
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Abb. 10: Vergleich der Ergebnisse der convolutional neural networks anhand der
Treffsicherheit

Die signifikant besten Ergebnisse werden mit den Auskultationsdaten vom zweiten
Interkostalraum rechts parasternal (2RSB) erreicht (p-Wert <0,001)

Abbildung modifiziert nach Makimoto et al. (2022)
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Abb. 11: Vergleich der Ergebnisse der convolutional neural networks anhand der area under
the curve

Die signifikant besten Ergebnisse werden mit den Auskultationsdaten vom zweiten
Interkostalraum rechts parasternal (2RSB) erreicht (p-Wert <0,001)

Abbildung modifiziert nach Makimoto et al. (2022)

Bei den unterschiedlichen neuronalen Netzwerken wurde schlussendlich immer
jenes flr die weitere Verwendung vorgesehen, welches den besten F1 Wert (siehe
Abbildung 9) aufweisen konnte. Dieses war in allen Fallen auch das Modell, welches
in den meisten untersuchten Leistungsparametern die signifikant besten

Ergebnisse zeigen konnte (Makimoto et al., 2022).

Werden nun im nachsten Schritt die gesamten aufgenommenen Herzténe (15
Sekunden) zu Grunde gelegt, dann kann man bei den verwendeten Modellen L1-3
die Treffsicherheit (Genauigkeit) in Hinblick auf die Detektion des Schweregrades

der Aortenklappenstenose auswerten. Dies zeigt im nachfolgenden Abbildung 12.
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Abb. 12: Vergleich der Treffsicherheit der Modelle L1-L3 in Bezug auf den Schweregrad der
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Abbildung modifiziert nach Makimoto et al. (2022)

Hierbei lasst sich feststellen, dass die Treffsicherheit im Gesamten gemittelt Gber
alle Schweregrade der AS bei den Modellen L1-3 bei tber 85% lag. Vor allem die
schweren Aortenklappenstenosen sowie die Falle ohne AS wurden zuverlassig in
allen Modellen mit hoher Wahrscheinlichkeit korrekt zugeordnet. Hier schneidet
erneut das Modell L1

Aortenklappenstenosen korrekt erkennt. Beim moderaten Schweregrad gibt es

besonders gut ab,

93%
88%

90,30% 88,90%
| | |77 “/‘ |

L3 (Apex)

moderate AS mschwere AS mgesamt

welches 95%

teils Unsicherheiten in der Erkennung (Makimoto et al., 2022).
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Neben der Treffsicherheit kénnen auch die Sensitivitdt und die Spezifitat als
Parameter fiir die Uberpriifung der erstellten Modelle herangezogen werden, wie

man in Abbildung 13 erkennen kann.
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Abb. 13: Vergleich der Sensitivitat und der Spezifitdt der Modelle L1-3
Abbildung modifiziert nach Makimoto et al. (2022)

Das L1 Modell erzielte dabei mit 95% die hdchste Sensitivitat fir die Erkennung
der schweren AS, wéhrend das L2 Modell mit 97,5% die beste Spezifitat aller
Datensatze aufwies (Makimoto et al., 2022). Insgesamt lagen alle drei Modelle

kontinuierlich in beiden Kategorien Uber 80%.
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3.1.4 Ergebnisse der zusammengesetzten Modelle

Um die Leistung der Modelle L1-3 noch weiter zu verbessern, wurden im nachsten
Schritt die Modelle miteinander kombiniert. Es entstanden dadurch die Modelle E1-
3 (Ensemble). Diese basieren auf L1-3 in jeweils unterschiedlich gewichteten
Anteilen. Das E1 Modell wurde in gleichen Anteilen erstellt (1:1:1). Die anderen
beiden Modelle gewichten jeweils L1 starker als L2 und L3, da sich wie bereits
erwdhnt zeigte, dass die Auskultationsergebnisse von 2RSB signifikant bessere
Ergebnisse lieferten. Es findet sich bei E2 die Gewichtung 6:2:2 und bei E3 8:1:1
(L1:L2:L3; Makimoto et al., 2022).

Mit diesen neu zusammengesetzten Modellen wurde erneut das Training

durchgefuhrt. Die Ergebnisse finden sich in den folgenden Abbildungen 14 und 15.
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Abb. 14: Vergleich der Sensitivitat und Spezifitat der zusammengesetzten Modelle E1-E3
Abbildung modifiziert nach Makimoto et al. (2022)
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Abb. 15: Vergleich der Treffsicherheit der Modelle E1-E3 in Bezug auf den Schweregrad der
Aortenklappenstenose

Unterscheidung der Treffsicherheit bei keiner, einer leichten, einer moderaten sowie einer
schweren AS durch die Modelle E1, E2 und E3

Abbildung modifiziert nach Makimoto et al. (2022)

Die Ergebnisse zeigen nun eine weitere Verbesserung der Sensitivitdts- und
Spezifitdtswerte. Samtliche erhobene Kennzahlen liegen nun Uber 90%. Die
hdchste Sensitivitat erreichten die Modelle E2 und E3 mit jeweils 95%, die héchste
Spezifitdt wies das E1 Modell ebenfalls mit 95% auf. Darlber hinaus ist der F1
Wert sowie die Treffsicherheit mit 94% beim E1 Modell signifikant hdher (p<0,001;
Makimoto et al., 2022).

Die Genauigkeit der Vorhersage variierte zudem je nach Schweregrad der
Aortenklappenstenose. Insgesamt zeigte das E1 Modell die besten Ergebnisse mit
einer korrekten Vorhersage von 94%, die Detektion der schweren AS gelang dabei
in 90% der Falle. Unsicherheiten bei der Zuordnung verblieben bei der moderaten
Aortenklappenstenose. SchlieBlich wurde Modell E1 fir die weitere klinische

Validierung ausgewanhlt.
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Abb. 16: Vergleich zwischen den Modellen L1-L3 und E1-E3 in Hinblick auf die
Treffsicherheit, F1 Wert, Sensitivitat, Spezifitat und area under the curve (AUC)

Mit Sternchen markiert sind die Modelle, die signifikant schlechtere Ergebnisse erzielen als das E1
Modell (p-Wert <0,001). Insgesamt erzielt das E1 Modell die signifikant besten Ergebnisse.
Abbildung publiziert im European Heart Journal - Digital Health (Makimoto et al., 2022)

In der Abbildung 16 zeigt jedes der mit einem Sternchen markierten Graphen die
signifikante Unterlegenheit der Modelle gegen das Modell E1 an. Wenn man die
Werte von E1 mit denen von L1-L3 sowie E2 und E3 vergleicht, erreicht das Modell
E1 beispielsweise bei der Treffsicherheit gegentber allen anderen Modellen ein
signifikant besseres Ergebnis (p-Wert <0,001). Dies ist auch beim F1 Wert der Fall.
Es zeigt sich dementsprechend die deutliche Uberlegenheit des Modells E1
(Makimoto et al., 2022).
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3.2 Klinische Validierung

3.2.1 Vergleich der Modelle

Verglichen wurden im Rahmen der klinischen Validierung mit den additiv
rekrutierten Datensatzen (n=132) die Modelle L1-L3 von den oben genannten
Auskultationsorten mit dem E1 Modell, da sich dieses bei den Testdatensatzen als
das zusammengesetzte Modell mit der besten Leistung durchgesetzt hatte. Dies
lasst sich Abbildung 17 entnehmen. Das E1 Modell ist dabei in der gleichen

Gewichtung der Modelle L1-3 zusammengesetzt (1:1:1).

Die Modelle L1-3 lagen bei der Treffsicherheit insgesamt allesamt knapp unter
90%, E1 jedoch deutlich dartber (95,7%). Auch bei der Sensitivitat (E1: 97,6%)
sowie der Spezifitat (E1: 94,4%) zeigt das E1 Modell jeweils die besten Ergebnisse.
Gleiches qilt fur den F1 Wert. Die Ergebnisse bestatigen somit auch in der

klinischen Validierungsgruppe eine Uberlegenheit von E1.
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Abb. 17: Vergleich der Modelle L1, L2, L3 und E1 in Hinblick auf die Treffsicherheit, die
Sensitivitat, die Spezifitat und den F1 Wert bei der klinischen Validierung
Abbildung modifiziert nach Makimoto et al. (2022)
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3.2.2 Ergebnisse des E1 Modells

Das E1 Modell zeigte bei der klinischen Validierung sehr zuverlassige Ergebnisse.
Wie in Abbildung 18 ersichtlich, wurden insgesamt 126 der 132 Testdaten korrekt
zugeordnet (95,7%). Wenn man dies aufgeschlisselt fir die einzelnen
Schweregrade der AS betrachtet, dann lasst sich feststellen, dass das E1 Modell
in allen Kategorien deutlich Gber 90% Treffsicherheit liegt. Die einzige Ausnahme
bildet hierbei erneut der moderate Schweregrad. Hier wurden 82,1% der
Datensétze korrekt zugeordnet. Daflr sind die Zuordnungen bei der schweren
(97,6%), leichten (100%) und nicht vorhandener AS (100%) sehr zuverldssig
gelungen (Makimoto et al., 2022).

100,00% 95,70% 97,60% 100% 100%

90,00%
82,10%

80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%
0,00%

insgesamt schwere AS moderate AS leichte AS keine AS

M Treffsicherheit

Abb. 18: Vergleich der erreichten Treffsicherheit des E1 Modells bei den verschiedenen
Schweregraden der Aortenklappenstenose
Abbildung modifiziert nach Makimoto et al. (2022)

Somit lasst sich festhalten, dass das E1 Modell die signifikant besten Ergebnisse
auch bei der klinischen Validierung erzielt und als das Modell fur die weitere

Verwendung bestimmt wurde.
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3.3 Export auf eine Smartphone App

Durch die Implementierung der trainierten Modelle in der App ,AudioClassification®
wurde eine Anwendung auf dem Smartphone realisiert. Hierbei wurde das Modell
E1 verwendet, da es die besten Ergebnisse aufwies. Die App gab die Ergebnisse
als bindre Klassifikation zwischen nicht-schwerer Aortenklappenstenose als ,,0*
und schwerer AS als ,,1“ an. Zudem wurde flr jeden der Auskultationsorte separat

eine Vorhersage getroffen.

Die im Rahmen der klinischen Validierung zusatzlich aufgenommenen Datenséatze
wurden verwendet. Von den 42 Féllen mit schwerer Aortenklappenstenose wurden
von der Smartphone Anwendung insgesamt 41 korrekt erkannt, was einer
Sensitivitdt von 97,6% entspricht. Da 85 von 90 Datensatzen ohne schwere
Aortenklappenstenose korrekt zugeordnet worden sind, entspricht dies einer
Spezifitdt von 94,4%. Hier zeigte sich zudem eine besonders zuverldssige
Erkennung von Datensatzen ohne jegliche Aortenklappenstenose (34 von 34 Fille,
100%) oder mit nur einer leichtgradigen AS (ebenfalls 100% richtig erkannt). Die
moderate AS konnte in 23 von 28 Féllen korrekt zugeordnet werden. Somit ergibt
sich insgesamt eine Treffsicherheit von 95,7% sowie ein F1 Wert von 0,932
(Makimoto et al., 2022).

In einem zusétzlichen Schritt wurden die Datensétze der 330 initial exkludierten
Patienten ohne Aortenklappenstenose ebenfalls mit in die Beurteilung
eingeschlossen. Dadurch wurden die Verhaltnisse zwischen Datensatzen mit und
ohne AS realitatsnaher. Hier konnten insgesamt 414 von 415 nicht-schweren AS
korrekt zuordnet werden (99,8%). Lediglich eine nicht-schwere AS wurde als

hochgradig eingestuft.
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3.4 Visualisierung des Beurteilungsprozesses der Kl

Die Anwendung von KI-Modellen in der Medizin setzt ein grundsétzliches
Verstandnis dieser voraus. Hierbei steht besonders die Entscheidungsfindung der
Kl im Mittelpunkt. Damit der Beurteilungsprozess nachvollziehbar wird, wurde die
letzte Faltungsschicht der neuronalen Netzwerke, in denen die Entscheidung
stattfindet, mittels Grad-CAM++ visualisiert. Hieraus entstand eine Heatmap,
welche mit den Mel-Spektrogrammen verknlpft wurde. Somit wurden die Bereiche
farblich hervorgehoben, auf welchen der Fokus der Kl lag. Hierbei stellte sich fir
die Kl vordergriindig die Frage, ob es sich um eine schwere AS handelt oder nicht.
Es wurden die einzelnen Modelle der Auskultationsorte verwendet (L1-3). Die finale
Entscheidung geschah aufgrund der gemittelten Vorhersagen an den drei
Auskultationsorten. Dabei wurden bei den Analysen 10 Vorhersagen berechnet und
daraus der Mittelwert gebildet. Betrachtet wurden sowohl Beispiele, in denen die
Zuordnung der Kl korrekt gelang als auch diejenigen, bei denen es zu einem
fehlerhaften Ergebnis kam, um daraus RuUckschlisse zur zukUnftigen
Fehlervermeidung und Optimierung zu erhalten. In den folgenden Abbildungen 19
bis 30 ist jeweils im oberen Abschnitt die Waveform der Daten dargestellt, also eine
grafische Aufzeichnung der Herzténe mit Amplitudenausschlag und der
Einzeichnung der Herzténe S1 und S2. Darunter befindet sich das daraus erstellte
Mel-Spektrogramm (jeweils in Hertz), welchem in der untersten Grafik die Heatmap
Uberlagert wurde, anhand dessen die Fokussierung der Kl visualisiert wird. Die
besonders beachteten Bereiche sind dabei auf der Farbskala in rétlichen Farben
gehalten. Zudem sind im oberen Abschnitt die Wahrscheinlichkeiten angegeben,
mit denen die Kl den vorliegenden Schweregrad der AS bestimmt hat (siehe
Abbildung 19 bis 30 P sAS in % als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer
schweren Aortenklappenstenose sowie P nonsAS als Vorhersage der
Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren Aortenklappenstenose). Hier werden
Beispiele aus der klinischen Validierungsgruppe gezeigt. Dabei wurde zwischen
dem ersten Herzton (S1), dem zweiten Herzton (S2) sowie der systolischen (S1-S2)
sowie der diastolische Phase (S2-S1) unterschieden. Es wurden jeweils vier

Sekunden lange Abschnitte betrachtet.
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3.4.1 2RSB

Wenn das L1 Modell mit den Auskultationsdaten vom zweiten Intercostalraum
parasternal rechts eine schwere Aortenklappenstenose korrekt klassifiziert hatte,
dann wird mittels der in Abbildung 19 gezeigten Heatmap sichtbar, dass sich die
Kl vor allem auf das systolische Herzgerdusch sowie den Bereich zwischen dem
ersten und zweiten Herzton fokussierte. Die erhdhte neuronale Aktivitdt wird dabei

durch die rétlichen Farbmarkierungen visualisiert (Makimoto et al., 2022).
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Abb. 19: Visualisierung der Herzténe mittels Waveform und Mel-Spektrogramm mit
Heatmap bei korrekt erkannter schwerer AS beim L1 Modell

Die KI gibt als Wahrscheinlichkeit fiir das Vorhandensein einer schweren Aortenklappenstenose (P
sAS) 99% an, hier liegt auch eine schwere AS vor. Anhand der Fokussierungsanalyse mittels des
Mel-Spektrogramms l&sst sich die Entscheidungsfindung der Kl nachvollziehbar machen, hier im
Beispiel als Fokussierung vor allem auf die systolische Herzphase

P sAS in % als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer schweren Aortenklappenstenose sowie P
non sAS als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren Aortenklappenstenose; Hz:
Hertz, sec: Sekunden

Abbildung publiziert im European Heart Journal - Digital Health (Makimoto et al., 2022)
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Tabelle 8: Fokusscoreanalyse pro Herzschlag im Vergleich zwischen der schweren und
nicht-schweren Aortenklappenstenose beim L1 Modell
Nicht-schwere Schwere p-Wert
Aortenklappenstenose  Aortenklappenstenose

Fokussierung Fokusscore/Herzschlag Fokusscore/Herzschlag

auf
- S1 0,279 0,534 <0,0001
- 8$1-82 0,39 0,989 <0,001
- 82 1,011 0,148 <0,001
- 82-s1 0,071 0 0,0021

Tabelle modifiziert nach Makimoto et al. (2022)

Der Fokusscore wurde anhand eines Punktesystems ermittelt. Hier wurden flr eine
moderate Fokussierung ein Punkt und fir eine starke Fokussierung zwei Punkte
vergeben. Diese Punkte wurden anschlieBend durch die Anzahl der Herzschlage
pro Aufzeichnung geteilt, wodurch der Fokusscore errechnet wurde. Wie in Tabelle
8 dargestellt, zeigt sich bei der Analyse des Fokusscores pro Herzschlag eine
Signifikanz fir die Entscheidungsfindung der KI. Wie bereits erwéhnt, findet man
bei der schweren Aortenklappenstenose eine signifikant stérkere Fokussierung auf
die systolische Phase (S1 und S1-2) als bei der nicht-schweren

Aortenklappenstenose.

Abbildung 20 visualisiert wiederum exemplarisch die durch die Kl korrekt
identifizierte leichtgradige Aortenklappenstenose links sowie den ebenfalls korrekt
zugeordneten Fall ohne Stenosierung. Bei den als nicht-schwere AS erkannten
Auskultationsdaten konzentrierte sich die Kl auf die spéte systolische Phase und

insbesondere den zweiten Herzton (S2, p-Wert <0,001; Makimoto et al., 2022).
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Abb. 20: Visualisierung der Herzténe mittels Waveform und Mel-Spektrogramm mit
Heatmap bei korrekt erkannter leichter (links) sowie keiner (rechts) AS beim L1 Modell

In der Abbildung zeigt die Kl jeweils nur sehr geringe Wahrscheinlichkeiten fiir das Vorliegen einer
schweren AS an, damit liegt sie richtig, da hier eine leichte beziehungsweise keine AS vorliegt.
Zudem lasst sich die Fokussierung vor allem auf den zweiten Herzton (S2) nachvollziehen.

P sAS in % als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer schweren Aortenklappenstenose sowie P

non sAS als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren Aortenklappenstenose; Hz:
Hertz, sec: Sekunden

Abbildung publiziert im European Heart Journal - Digital Health (Makimoto et al., 2022)
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Eine Analyse der vom Modell fehlerhaft klassifizierten Félle zeigt, dass der Fokus
auf denselben Abschnitten lag wie bei den Kkorrekt klassifizierten Fallen.
Dementsprechend war dies bei der falschlicherweise als schwere AS erkannten
Aufzeichnung die systolische Phase und bei der inkorrekt als nicht-schwere AS

eingestuften Auskultation das zweite Herzgerdausch (Makimoto et al., 2022).
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Abb. 21: Visualisierung der Herzténe mittels Waveform und Mel-Spektrogramm mit
Heatmap als Beispiel bei Schwierigkeiten bei der Bestimmung der schweren
Aortenklappenstenose

Es wird eine schwere AS nur mit 54% Wahrscheinlichkeit auch als diese erkannt, es findet vor
allem eine Fokussierung auf die spétsystolische Phase und den zweiten Herzton statt

P sAS in % als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer schweren Aortenklappenstenose sowie P
non sAS als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren Aortenklappenstenose; Hz:
Hertz, sec: Sekunden

Abbildung publiziert im European Heart Journal - Digital Health (Makimoto et al., 2022)

Abbildung 21 illustriert ein Beispiel flr die Schwierigkeit bei der Bestimmung, da es
sich hier um eine schwere AS handelte, diese jedoch nur mit einer
Wahrscheinlichkeit von 54% als solche erkannt wurde. Somit lag hier eine
Unsicherheit des Modells vor. Die Kl fokussierte sich dabei insbesondere auf die
spate systolische Phase bis zum zweiten Herzton. Obwohl die schwere
Aortenklappenstenose im L1 Modell als solche erkannt wurde, wurde am Ende
aufgrund der Mittelung der Daten mit den Modellen L2 und L3 eine nicht-schwere
AS diagnostiziert (Makimoto et al., 2022).
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Abb. 22: Visualisierung der Herzténe mittels Waveform und Mel-Spektrogramm mit

Heatmap bei einer félschlicherweise als schwer klassifizierten moderaten
Aortenklappenstenose

Schwierigkeiten bei der Bestimmung der moderaten AS, da diese aufgrund der Fokussierung auf
die systolische Herzaktion der schweren AS zugeordnet worden ist

P sAS in % als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer schweren Aortenklappenstenose sowie P

non sAS als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren Aortenklappenstenose; Hz:
Hertz, sec: Sekunden

Abbildung publiziert im European Heart Journal - Digital Health (Makimoto et al., 2022)

Der Datensatz in Abbildung 22 stammt von einer moderaten
Aortenklappenstenose. Von der Kl wurde jedoch detektiert, dass es sich mit hoher
Wahrscheinlichkeit um eine schwere AS handelt, da der Fokus erneut auf der
systolischen Phase der Herzaktion lag. Man kann dabei festhalten, dass es eine
Unsicherheit des Modells L1 bei der Unterscheidung zwischen der moderaten und
schweren AS gab, da teils moderate Aortenklappenstenosen aufgrund der
Fokussierung auf die systolische Phase der Herzaktion dem hdchsten

Schweregrad zugeordnet wurden (Makimoto et al., 2022).
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3.4.2 Erb-Punkt

Das Modell L2 fur den Erb-Punkt (dritter Intercostalraum links) ahnelte in der
Fokussierung dem Modell L1. Auch hier wurde, wie in Abbildung 23 dargestellt, fur
die schwere AS der Fokus auf die systolische Phase der Herzaktion gelegt, fir die
nicht-schwere AS lag er auf dem zweiten Herzton sowie zwischen dem zweiten und
ersten Herzton. Wie anhand von Tabelle 9 gezeigt wird, ist die Fokusanalyse am
Erb-Punkt jedoch weniger signifikant. Ebenso wie beim L1 Modell ist die
Fokussierung auch bei der fehlerhaften Erkennung der Herzténe ahnlich. Der
Unterschied zu L1 besteht jedoch darin, dass hier zuverladssiger die moderate von
der schweren AS abgegrenzt werden konnte und es diesbeziiglich zu weniger
Fehleinschatzungen kam. Hierbei fokussierte sich das L2 Modell im Gegensatz zum
L1 Modell auf die spéte systolische Phase bis zum zweiten Herzton (S2). Die gleiche
Fokussierung galt ebenfalls fir die leichte und keine AS, wie in Abbildung 24

veranschaulicht wird (Makimoto et al., 2022).
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Abb. 23: Visualisierung der Herzténe mittels Waveform und Mel-Spektrogramm mit
Heatmap bei schwerer (links) und sowie moderater (rechts) AS beim L2 Modell

In beiden Fallen kann die Kl die Schweregrade der Aortenklappenstenose durch die korrekte
Fokussierung nachvollziehbar zuordnen.

P sAS in % als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer schweren Aortenklappenstenose sowie P
non sAS als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren Aortenklappenstenose, sec:
Sekunden

Abbildung publiziert im European Heart Journal - Digital Health (Makimoto et al., 2022)
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Abb. 24: Visualisierung der Herzténe mittels Waveform und Mel-Spektrogramm mit
Heatmap bei leichter (links) sowie keiner (rechts) AS beim L2 Modell
In beiden Fallen kann die Kl die Schweregrade der Aortenklappenstenose durch die korrekte
Fokussierung nachvollziehbar zuordnen
P sAS in % als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer schweren Aortenklappenstenose sowie P
non sAS als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren Aortenklappenstenose
Abbildung publiziert im European Heart Journal - Digital Health (Makimoto et al., 2022)

Tabelle 9: Fokusscoreanalyse pro Herzschlag im Vergleich zwischen der schweren und
nicht-schweren Aortenklappenstenose beim L2 Modell

Nicht-schwere Schwere P-
Aortenklappenstenose Aortenklappenstenose Wert

Fokussierung Fokusscore/Herzschlag Fokusscore/Herzschlag

auf
- 81 0,375 0,215 0,014
- S1-82 1,322 1,283 0,55
- S2 0,832 0,187 <0,001
- S2-S1 0,228 0,011 <0,001

Tabelle modifiziert nach Makimoto et al. (2022)
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Abb. 25: Visualisierung der Herzténe mittels Waveform und Mel-Spektrogramm mit
Heatmap bei falschlicher Einordung einer schweren als nicht-schwere
Aortenklappenstenose beim L2 Modell

Hier wird mit groBer Wahrscheinlichkeit das Vorliegen einer nicht-schweren Aortenklappenstenose
préferiert, hier liegt jedoch eine schwere AS vor.
P sAS in % als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer schweren Aortenklappenstenose sowie P

non sAS als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren Aortenklappenstenose; sec:
Sekunden

Abbildung publiziert im European Heart Journal- Digital Health (Makimoto et al., 2022)

Mit hoher Wahrscheinlichkeit von 95,7% wurde in Abbildung 25 das Vorliegen einer
nicht-schweren AS angegeben. Dieser Datensatz stammte jedoch von einer
schweren Aortenklappenstenose. Die Fokussierung lag dabei félschlicherweise vor

allem auf dem zweiten Herzton (Makimoto et al., 2022).
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Abb. 26: Visualisierung der Herzténe mittels Waveform und Mel-Spektrogramm mit
Heatmap mit falschlicher Einordung einer moderaten als schwere Aortenklappenstenose
beim L2 Modell

Hier wird mit hoher Wahrscheinlichkeit das Vorliegen einer schweren Aortenklappenstenose
préferiert, hier liegt jedoch ein moderater Schweregrad vor

P sAS in % als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer schweren Aortenklappenstenose sowie P
non sAS als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren Aortenklappenstenose; sec:
Sekunden

Abbildung publiziert im European Heart Journal- Digital Health (Makimoto et al., 2022)

Der Fall in Abbildung 26 stellt sich umgekehrt dar, hierbei handelte es sich um eine
moderate AS, die Kl gab jedoch eine hdhere Wahrscheinlichkeit fiir das Vorliegen
einer schweren AS an. Dabei kam es zu einer inkorrekten Fokussierung auf die
systolische Phase und damit dem Schluss der Kl, dass es sich hier um eine
schwere AS handelt (Makimoto et al., 2022).
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3.4.3 Apex

Das L3 Modell mit den Auskultationsdaten von der Herzspitze (fUnfter
Intercostalraum links medioclavicular) zeigte nicht den einen spezifischen Fokus ftr
den Entscheidungsprozess wie er bei den anderen beiden Modellen beobachtet

werden konnte. Dies zeigen die Ergebnisse in Tabelle 10.

Tabelle 10: Fokusscoreanalyse pro Herzschlag im Vergleich zwischen der schweren und
nicht-schweren Aortenklappenstenose beim L3 Modell

Nicht-schwere Schwere P-Wert

Aortenklappenstenose Aortenklappenstenose

Fokussierung Fokusscore/Herzschlag Fokusscore/Herzschlag

auf
- St 0,966 0,979 0,82
- 81-82 1,205 0,551 <0,001
- 82 0,984 0,581 <0,001
- 82-81 1,185 1,324 0,0054

Tabelle modifiziert nach Makimoto et al. (2022)

Am deutlichsten ist der Fokus bei der korrekten Klassifikation der schweren AS
erkennbar, hier lieB sich in den Heatmaps teils eine Konzentrierung auf die
enddiastolische Phase vor dem ersten Herzton finden. Bei der nicht-schweren AS
wurde eine groBe Bandbreite an Foki festgestellt, die zudem zwischen den
verschiedenen Auskultationsergebnissen eine Variabilitdt aufwies. Trotz dieser
variablen und nicht klar nachvollziehbaren Fokussierung konnte L3 ebenfalls sehr
zuverldssig zwischen den Schweregraden der AS differenzieren, wie die
Abbildungen 27 und 28 zeigen (Makimoto et al., 2022).
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Abb. 27: Visualisierung der Herzténe mittels Waveform und Mel-Spektrogramm mit
Heatmap mit korrekter Erkennung der schweren (links) und moderaten AS (rechts) beim L3
Modell

In beiden Fallen wird der Schweregrad korrekt zugeordnet, bei der schweren AS I&sst sich eine
Fokussierung auf die spéate diastolische Herzaktion vor dem ersten Herzton erkennen, bei der
moderaten AS ist eine Fokussierung nicht eindeutig auszumachen. P sAS in % als Vorhersage der
Wabhrscheinlichkeit einer schweren Aortenklappenstenose sowie P non sAS als Vorhersage der
Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren Aortenklappenstenose; sec: Sekunden

Abbildung publiziert im European Heart Journal - Digital Health (Makimoto et al., 2022)
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Abb. 28: Visualisierung der Herzténe mittels Waveform und Mel-Spektrogramm mit
Heatmap mit korrekter Erkennung der leichten (links) und keiner AS (rechts) beim L3 Modell
In beiden Fallen wird der Schweregrad korrekt zugeordnet. P sAS in % als Vorhersage der
Wabhrscheinlichkeit einer schweren Aortenklappenstenose sowie P non sAS als Vorhersage der
Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren Aortenklappenstenose; sec: Sekunden

Abbildung publiziert im European Heart Journal- Digital Health (Makimoto et al., 2022)
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Abb. 29: Visualisierung der Herzténe mittels Waveform und Mel-Spektrogramm mit
Heatmap mit falschlicher Erkennung einer moderaten als schwere AS beim L3 Modell

Hier wird durch die Kl mit groBer Wahrscheinlichkeit das Vorliegen einer schweren AS angegeben,
jedoch handelt es sich um eine moderate AS.

P sAS in % als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer schweren Aortenklappenstenose sowie P
non sAS als Vorhersage der Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren Aortenklappenstenose; sec:
Sekunden

Abbildung publiziert im European Heart Journal - Digital Health (Makimoto et al., 2022)

Die in Abbildung 29 dargestellte féalschliche Erkennung der moderaten als schwere
AS lasst eher wenig Ruickschlisse zu. Hier kam es am ehesten zu einer
Konzentration auf die enddiastolischen Bereiche vor dem ersten Herzton bis zur
systolischen Herzaktion. Jedoch ist die genaue Fokussierung in der Heatmap

schwer nachzuvollziehen (Makimoto et al., 2022).

64



L3: Apex

P =31 %6, Py i = 96.9% I

L I I S |

-

Theex: fuceh

E

Abb. 30: Visualisierung der Herzténe mittels Waveform und Mel-Spektrogramm mit
Heatmap mit falschlicher Erkennung einer schweren AS als nicht-schwere AS beim L3
Modell

Hier wird durch die Kl mit groBer Wahrscheinlichkeit das Vorliegen einer nicht-schweren AS
angegeben, jedoch handelt es sich um eine schwere AS. P sAS in % als Vorhersage der
Wabhrscheinlichkeit einer schweren Aortenklappenstenose sowie P non sAS als Vorhersage der
Wahrscheinlichkeit einer nicht-schweren Aortenklappenstenose; sec: Sekunden

Abbildung publiziert im European Heart Journal- Digital Health (Makimoto et al., 2022)

Bei der in Abbildung 30 als nicht-schwer klassifizierten Aortenklappenstenose liegt
urspringlich eine schwere Form vor. Hier lasst sich keine genaue Analyse der
Fokussierung durchfihren, da diese sehr breit gefasst war und somit die

Transparenz einschrénkte (Makimoto et al., 2022).

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass die Visualisierung der Entscheidungen
besonders bei den Modellen L1 und L2 gut nachvollziehbar ist, wahrend das Modell
L3 eine breitere Fokussierung aufweist. Doch trotzdem kann auch dieses Modell
sehr zuverlassig korrekte Entscheidungen treffen. Auch anhand der falsch

zugeordneten Félle lassen sich Rickschlisse ziehen.
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4 Diskussion

4.1 Ergebnisse dieser Studie

Das Ziel dieser Arbeit war es, eine Kinstliche Intelligenz zu entwickeln, die anhand
von aufgezeichneten Herzténen realer Patienten die Erkennung und Zuordnung
verschiedener Schweregrade der Aortenklappenstenose erlernen kann. Hierflr
wurden die Herzténe von Patienten mit und ohne Aortenklappenstenose digital
aufgenommen, wahrend erganzend eine Echokardiographie zur Evaluation des
Schweregrades des Herzklappenvitiums durchgefiihrt wurde. Auf Basis dieser
Daten konnte die Kinstliche Intelligenz die akustischen Charakteristika der
verschiedenen Schweregrade der Aortenklappenstenose erlernen. Dabei wurden
zur Auskultation verschiedene Orte verwendet und diese primar einzeln, im Verlauf
jedoch auch kombiniert getestet und trainiert, um anschlieBend die bestmdgliche

Leistung zu erzielen.

Zusammenfassend zeigte sich hierbei, dass der Kinstlichen Intelligenz die
zuverlassige Detektion von Aortenklappenstenosen gelingt. Dabei korrelierte die
Treffsicherheit in Hinblick auf den Schweregrad der AS insbesondere damit, an
welcher Lokalisation die Herzténe auskultiert und aufgezeichnet wurden.
Insgesamt wurden im Rahmen dieser Untersuchung drei Auskultationsstellen
verwendet. Dies waren der zweite Intercostalraum rechts parasternal (2RSB), der
dritte Intercostalraum links parasternal (Erb-Punkt) sowie der flinfte Intercostalraum
links medioclavicular (Apex). FUr jeden der Auskultationsorte wurden mehrere
neuronale Netzwerke getestet und die Ergebnisse in Hinblick auf die Sensitivitat,
Spezifitét, Treffsicherheit, area under the curve, den F1 Wert, den positiv und

negativ pradiktiven Wert sowie die Verlustfunktion verglichen.

Von den drei Lokalisationen erzielte das Modell L1, welches mit den
Aufzeichnungen des ersten Auskultationspunktes (2RSB) trainiert wurde, die
signifikant besten Ergebnisse (p-Wert <0,001 beim Vergleich der F1 Werte, der
Treffsicherheit und der area under the curve). Hier lieB sich zudem eine

Gesamttreffsicherheit von Uber 90% erreichen, insbesondere zeigte sich das
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CNN10L-L1 Modell im Bereich der Spezifitdt mit 95,7% sowie dem positiv
pradiktiven Wert mit 93% (jeweils p-Wert <0,0001) deutlich tberlegen.

Doch auch die anderen Modelle erreichten Uberzeugende Ergebnisse. Das
CNN10L-T Modell imponierte im Besonderen bei den Auskultationsdaten des Erb-
Punktes, im Bereich des Apex zeigte das cCNN-T die signifikant besten

Ergebnisse.

Bei der differenzierten Analyse der Treffsicherheit der Modelle L1-L3 fiel auf, dass
insgesamt ein Ergebnis von 87% beim L1 Modell (2RSB), 93% beim Modell L2 (Erb)
und 88% beim Modell L3 (Apex) erreicht wurde. Dies bedeutet, dass der genaue
Schweregrad der Aortenklappenstenose korrekt zugeordnet werden konnte.
Hierbei wurde weiterhin deutlich, dass die Entscheidungsfindung der Kinstlichen
Intelligenz insbesondere dann gelingt, wenn keine beziehungsweise eine leichte
oder eine schwergradige Aortenklappenstenose vorliegt, wahrend bei der

moderaten AS etwas haufiger Unsicherheiten auftraten.

Um die Erkennungsfahigkeit im nachsten Schritt zu verbessern, wurden die
Modelle von den einzelnen Auskultationsorten in unterschiedlichen Gewichtungen
kombiniert. Hieraus entstanden die zusammengesetzten Ensemble-Modelle E1-3.
So konnte die Treffsicherheit der Kinstlichen Intelligenz bei der Erkennung der
schweren Aortenklappenstenose beim E1 Modell auf Gber 96% gesteigert werden,
auch insgesamt Uber alle Schweregrade gemittelt lag die Treffsicherheit mit 94%
beim E1 Modell signifikant am héchsten (p-Wert <0,001). So wurde die Leistung im
Rahmen einer klinischen Validierung mit 132 zusétzlich rekrutierten, prospektiv
aufgenommenen Datensatzen erneut getestet. Hierbei gelang ebenfalls eine
auBerst zuverlassige Detektion der verschiedenen Schweregrade der
Aortenklappenstenose mit Hilfe der neuronalen Netzwerke. Beispielsweise konnte
mit dem E1 Modell eine Gesamttreffsicherheit von lber 95% erreicht werden, mit
Ausnahme des moderaten Schweregrades lagen alle Werte bei tiber 90%. Daher
wurde dieses Modell als Grundlage fir die Entwicklung einer Smartphone App

verwendet, um die Ergebnisse weiter zu evaluieren.
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Zudem konnte verdeutlicht werden, dass die Entscheidungen der Kinstlichen
Intelligenz flir den Menschen mithilfe von Anwendungen wie Grad-CAM++
nachvollziehbar werden, wenn sie in Heatmaps und Mel-Spektrogrammen flir das
menschliche Auge sichtbar und somit transparent dargestellt wurden. Dadurch
konnte individuell festgelegt werden, auf welche spezifischen Bereiche der
Herzténe sich die Kinstliche Intelligenz fokussiert und damit deren
Beurteilungskriterien bestimmen. Beispielsweise imponierte bei den Daten des
zweiten Intercostalraums rechts, dass sich das neuronale Netzwerk bei schweren
Aortenklappenstenosen vor allem auf systolische Herzgerdusche fokussierte,
wahrend es bei der leichten oder keinen Stenosierung eine Konzentration auf die
spate systolische Phase und insbesondere auf den zweiten Herzton gab. Hier
konnten signifikante Ergebnisse bei der Analyse der Fokussierungen erreicht
werden. Auch durch die Interpretation von fehlerhaften Entscheidungen der Ki

wurden Rickschlisse gezogen.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass es mit Hilfe der hier trainierten
neuronalen  Netzwerke mdglich ist, ein effizientes Screening auf
Aortenklappenstenosen anhand einer versténdlichen Kinstlichen Intelligenz

durchzufUhren.

Weiterhin wird deutlich, dass die Inklusion aller Auskultationsorte eine
entscheidende Bedeutung hat, da in einigen Fallen der Schweregrad in einem
Modell falsch zugeordnet worden ist, dies durch die Mittelung der Ergebnisse von

allen Auskultationsorten ausgeglichen werden konnte.

68



4.2 Kritische Evaluation der Methoden

Der Hintergrund dieser Studie war es mithilfe von aufgezeichneten
Auskultationsdaten eine Kl zu trainieren, die in der Lage ist, den Schweregrad einer
Aortenklappenstenose zuverldssig zu detektieren. Dies geschah mit Hilfe von
additiv durchgefiuihrten transthorakalen Echokardiographien, die als Trainings- und
Leistungskontrolle dienten, da sie flir die Schweregradbestimmung der AS den

Goldstandard darstellen.

Die Auskultation zur Diagnostik von Herzklappenerkrankungen ist schon lange
bekannt und wird viel verwendet (Montinari und Minelli, 2019). Positiv
hervorzuheben sind hierbei vor allem die schnelle Durchfiuhrbarkeit und die geringe
Belastung der Patienten durch die strahlen- und schmerzfreie Untersuchung.
Zudem kénnen erfahrene Arzte, die schon viele Auskultationen durchgefiihrt
haben, hierbei sehr valide Ergebnisse erzielen (McGee, 2010). Nachteile sind die
groBe Untersucherabhangigkeit sowie die notwendige Erfahrung in Bezug auf die
Interpretation der Ergebnisse. In Untersuchungen wie von Gardezi et al. (2018)
wurde gezeigt, dass die Auskultation eher eine geringe Treffsicherheit bei der
Detektion von Herzklappenvitien aufweist, wenn sie als alleiniges Tool verwendet
wird. Teilweise wird nur eine Sensitivitat von 70% selbst durch erfahrene Anwender

erreicht, wenn sie durch keine weitere Diagnostik ergéanzt wird (Roldan et al., 1996).

Doch die in dieser Untersuchung trainierte Kinstliche Intelligenz hat durch die
Auskultationsdaten gelernt und dabei dennoch sehr gute Ergebnisse erzielt.
Besonders hervorheben lasst sich dabei die zuverldssige Detektion der schweren
sowie nicht vorhandenen und leichten Aortenklappenstenose. Daraus kann
geschlossen werden, dass die Unterscheidungen fiir das menschliche Gehér sehr
viel schwieriger sind als fur eine Kinstliche Intelligenz. Diese kann sich genauer auf
die wesentlichen Abschnitte fokussieren und dieses immer wieder rekapitulieren,

was sich anhand der Visualisierungen mittels Grad-CAM++ nachvollziehen lasst.

Bezlglich des Trainings und der Leistungskontrolle mit den erhobenen Daten der
Echokardiographie ergaben sich mitunter Schwierigkeiten. Die Resultate aus dieser

Ultraschalluntersuchung dienten dabei als Grundlage flir den Lernprozess der KI.
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Gerade bei adipdsen Patienten ist die Schallqualitat mittels Echokardiographie teils
eingeschrankt, sodass die Bestimmung der Klappenvitien nicht immer ganz trivial
erscheint, weil die Klappen erschwert darstellbar sind. Zudem befinden sich
zuweilen Patienten zwischen zwei Schweregraden der Aortenklappenstenose, bei
denen echokardiographisch die Unterscheidung schwerfallt und teilweise nicht

eindeutig moglich ist.

Ferner gibt es zusatzlich andere Erkrankungen, die fir Artefakte bei den
Herzgerauschen sorgen, die denen der schweren Aortenklappenstenose &hneln.
Dazu zahlt beispielsweise die Obstruktion des linksventrikuldren Ausflusstraktes.
Diese wurden hier jedoch nicht gesondert erfasst. Dies kdnnte daher als

weiterfihrendes Forschungsthema in nachfolgenden Studien analysiert werden.

Dem gegenuber stehen die wesentlichen Vorteile dieser Studie. Einerseits wurden
die Daten real am Menschen im klinischen Alltag aufgenommen, wodurch die
Ergebnisse zuklnftig auf die Allgemeinbevdlkerung im Rahmen eines Screenings
Ubertragbar sind. Die Kl hat somit direkt gelernt mit Stérgerduschen wie Stimmen
im Hintergrund oder der Atmung umzugehen, da diese bei einer spateren
Verwendung in der Praxis ebenfalls auftreten werden. Es wurde insgesamt kein
Datensatz aufgrund der Tonqualitat aussortiert. Gerade stérende Atemgerausche
sind dabei kaum zu vermeiden, da vor allem die alteren und schwerer betroffenen
Patienten selten in der Lage sind, fUr die gesamte Aufzeichnungsdauer der
Herzténe von 15 Sekunden die Luft anzuhalten. Wie bereits diskutiert sind jedoch
gerade die Patienten, die unter einer hochgradigen Aortenklappenstenose leiden,
oft der NYHA Klasse Ill oder IV zuzuordnen.

In &hnlichen Studien wie der von Chorba et al. (2021) wurden durch die groBe zur
Verfigung stehende Datenmenge alle uneindeutigen oder zu sehr durch
Storgerdusche verunreinigten Aufzeichnungen aussortiert. Somit konnten mit der
dort verwendeten Kl sehr gute Ergebnisse bezlglich der korrekten Zuordnung der
Herzgerausche erzielt werden. Wenn dann jedoch die qualitativ schlechteren
Aufzeichnungen mit einbezogen wurden, wurde die Leistung jener Kl deutlich

unzuverlassiger (Chorba et al., 2021). Somit lassen sich mit reinen Ténen fir das
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Training vorribergehend die besseren Ergebnisse erzielen, dies halten jedoch
schwer der Uberpriifung unter realen Bedingungen stand, wie es im Rahmen dieser

Studie der Fall war.

Zum anderen wurde die hier vorgestellte Kl mit allen Schweregraden der
Aortenklappenstenose trainiert, sie lernte ebenfalls die leichte oder moderate Form
von der schweren AS abzugrenzen. Diese Unterscheidung bringt zuséatzlich einen
groBen Vorteil, da es in der klinischen Praxis einen bedeutenden Unterschied in
Hinblick auf Therapie und Lebenserwartung macht, welchen Schweregrad der
Stenosierung die Aortenklappe aufweist (Fortuni und Delgado, 2020). Erneut kann
an dieser Stelle der Vergleich zu der Studie von Chorba et al. (2021) gezogen
werden, in welcher es insbesondere um die Unterscheidung zwischen relevanter
(in dem Fall wurde dazu die moderate oder schwere AS gezéhlt) und keiner AS
ging. Diese Studie ist somit als Weiterentwicklung schon publizierter
Untersuchungen wie der von Chorba et al. (2021) zu verstehen, indem die Kl die
Schweregrade der Aortenklappenstenose genauer differenzieren kann. Zudem
konnten selbst alle /low-flow low-gradient Stenosen in der klinischen

Validierungsgruppe korrekt zugeordnet werden.

Weiterhin sind in dieser Untersuchung Patienten mit zusatzlichen Klappenvitien,
allen voran der Mitral- und Trikuspidalklappeninsuffizienz miteingeschlossen
worden. Diese Erkrankungen koénnen ebenfalls systolische Herzgerdusche
hervorrufen (Salazar et al., 2012). Durch die Koexistenz anderer Vitien wird die
Beurteilung der Aortenklappenstenose durch mégliche akustische Verfalschungen
schwieriger. Aber auch dies ist sehr realitdtsnah, da viele Patienten neben einer
Aortenklappenstenose noch andere Herzklappenerkrankungen aufweisen und
somit die Unterscheidung der verschiedenen Herzgerdusche eine essenzielle

Vorrausetzung fUr den spateren alltdglichen klinischen Einsatz als Screeningtool ist.
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4.3 Kritische Evaluation der Ergebnisse

Insgesamt haben die Ergebnisse gezeigt, dass es mdglich ist, eine Klnstliche
Intelligenz flr das Screening von Aortenklappenstenosen zu entwickeln, welche die

Diagnostik im klinischen Alltag erleichtern kann.

Anhand der Datenanalyse wurde deutlich, dass die Auskultation an verschiedenen
Lokalisationen sinnvoll ist. In dieser Studie wurden bei den einzelnen Modellen L1-
3 die besten Ergebnisse bei den Datensatzen des zweiten Intercostalraums rechts
parasternal (2RSB) erzielt. Dies ist insofern nachvollziehbar, da hier ebenso bei der
routinemaBigen Auskultation der Aortenklappe in der Praxis das Hauptaugenmerk
liegt. Doch durch die zusatzliche Integration der anderen Auskultationsorten in das
Modell wurde die Treffsicherheit wie auch die Sensitivitdt und Spezifitat weiter
verbessert, was sich in den Resultaten der zusammengesetzten Modelle E1-3
erkennen lasst. Dies ist mit der klinischen Praxis zu vergleichen, da hier ebenfalls

die anderen Auskultationsorte in die Untersuchung mit einbezogen werden.

Diese Kombination ist demnach entscheidend fir die Weiterentwicklung und das
Verstandnis der Kl als hilfreiches Screeninginstrument. Daflr ist eine moglichst
hohe Sensitivitat wichtig, damit viele Erkrankte durch die Kinstliche Intelligenz
erkannt werden. Diese kénnen im nachsten Schritt dann weiterer Diagnostik
zugeflihrt werden. Hierflr ist es von Bedeutung, dass mit dem Screening so wenig

betroffene Patienten wie mdglich Ubersehen werden.

Neben den Leistungen, welche die Kl bei der Zuordnung der Schweregrade der AS
erreicht, war die Visualisierung der Entscheidungsfindung ein Ziel. Hier gelang es,
die Fokussierung zu analysieren und somit den Beurteilungsprozess
nachvollziehbar zu gestalten. Dies geschah mithilfe der Umwandlung der Herzténe
in Mel-Spektrogramme, welchen Heatmaps Uberlagert wurden. Dadurch konnte

der Fokus der Kl bei der Beurteilung analysiert werden.

Hierbei wurde sichtbar, dass sich die Kl bei der Erkennung der schweren AS vor
allem auf das systolische Herzgerdusch fokussierte. Wenn jedoch eine nicht-

schwere AS erfasst wurde, dann lag der Fokus eher auf dem zweiten Herzton (S2).
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Dies galt sowohl bei der Auskultation des zweiten Intercostalraums rechts
parasternal (2RSB, L1) als auch beim Erb-Punkt (L2). Dabei lieB sich feststellen,
dass die Fokussierung der Kl vor allem durch die unterschiedlichen Architekturen

der neuronalen Netzwerke erklarbar wird.

Wie schon lange bekannt ist, sind die besonderen Charakteristika der schweren
Aortenklappenstenose vor allem das raue Systolikum mit Punctum maximum im
zweiten Intercostalraum rechts parasternal, die Abschwdchung des zweiten
Herztons und die Fortleitung des Gerausches in die Carotiden (Billig et al., 2024).
Die Fortleitung wurde in dieser Studie nicht mit einbezogen, aber die anderen
beiden Charakteristika lassen sich hier genau so finden. Es ist davon auszugehen,
dass es wahrend des Trainings zu einem Lernprozess gekommen ist. Die Kl hat
erkannt, dass diese Bereiche bei der schweren AS besonders verdndert sind im
Vergleich zur Kontrollgruppe ohne AS und hat daraus eigenstandig Rickschllsse
flr die Verarbeitung der nachsten Datensatze gezogen. Genau das ist die Starke
der Kl, da sie selbst erkennt, worauf sie sich fokussieren muss, ohne dass dies
programmiert werden muss. Es ist davon auszugehen, dass die Kl durch das
Training mit den Auskultationsdatensatzen immer zuverlassiger geworden ist, wie

es im Rahmen von Lernprozessen von Menschen erwartet wird.

Beim L3 Modell hingegen wurde ein neuronales Netzwerk verwendet, welches eine
Kombination aus mehreren Kernen aufweist. Hierbei lieB sich feststellen, dass der
Fokus nicht so lokalisiert ausgewiesen werden konnte wie bei den Modellen L1 und
L2. Insgesamt bezog sich das Modell auf einen recht groBen Bereich. Trotzdem
konnte das Modell ebenfalls zuverlassig zwischen schwerer und nicht-schwerer
Aortenklappenstenose unterscheiden. Hier ist in Zukunft zu evaluieren, welche

Architektur der neuronalen Netzwerke flr weitere Untersuchungen die beste ist.

Weiterfihrend stellt sich die Frage, wie die Detektion der moderaten
Aortenklappenstenose in Zukunft verbessert werden kann, da diese durch die Kl in
Abgrenzung sowohl zur schweren als auch zur leichten oder keinen AS am

schwierigsten zu detektieren war und die Treffsicherheit hier noch ausbauféhig ist.
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4.4 Klinische Bedeutung dieser Studie und zukiinftige

Entwicklungen

Die Aortenklappenstenose wird aufgrund der zunehmenden Alterung der
Gesellschaft eine immer hohere Pravalenz in der Gesellschaft aufweisen (Thaden
et al., 2014). Dabei sind vor allem die friihe Erkennung und daraus resultierende
Therapie entscheidend. In Zeiten immer knapper und wertvoller werdenden
menschlichen Ressourcen sind dabei Hilfsmittel unabdingbar, um die Arbeitskrafte
zu entlasten. Dabei kann und wird die Kinstliche Intelligenz einen groBen

Stellenwert einnehmen.

Die hier vorgestellte Kl hat das Potential Patienten herauszufiltern, die bisher nicht
entdeckte Aortenklappenstenosen haben und diesen zu einem schnelleren
Therapiebeginn verhelfen. Dies kann insbesondere flr Betroffene ohne
ausgepragte Symptomatik hilfreich sein. Bei allen eingeschlossenen
Studienteilnehmern wurde der NYHA-Score abgefragt. Mithilfe dieses Scores kann
abgeschatzt werden, welche Patienten wie stark durch ihre kardiale Erkrankung im
Alltag eingeschrankt sind (Caraballo et al., 2019). Wenn nun die Daten aus der
klinischen Validierungsgruppe bertcksichtigt werden, ergeben sich insgesamt 132
Datensédtze. Davon waren 42 Datensatze von Betroffenen mit schwerer
Aortenklappenstenose. Dabei hatten zusammengenommen 15 Patienten keine
(NYHA |, n=4) oder nur leichte Symptome (NYHA Il, n=11). Bei diesen Betroffenen
besteht die Gefahr, dass sie aufgrund fehlender Krankheitszeichen zu wenig
weiterfiUhrende Diagnostik erhalten. Bei all diesen 15 Patienten hat die Kl jedoch
zuverlassig die schwere Aortenklappenstenose erkannt. Somit kénnte in Zukunft
deutlich schneller eine Diagnose gestellt und damit auch eine Therapie eingeleitet
werden, da die hochgradige Aortenklappenstenose eine schlechte Prognose

aufweist.

Weiterhin ist die Kl als Screeningtool ebenfalls im nicht-arztlichen Bereich
anwendbar, wie beispielsweise im Rettungsdienst. Hierbei kann die Kl bei der

primaren Diagnostik hilfreich sein, schon bei Patienten zu Hause oder auf dem Weg
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ins Krankenhaus, beispielsweise bei kardialer Dekompensation oder unklaren

Synkopen.

Neben der Aortenklappenstenose ist die Mitralklappeninsuffizienz ebenfalls eine
haufig auftretende Erkrankung, welche in fortgeschrittenen Stadien ebenfalls eine
sehr schlechte Prognose mit sich bringt (Enriquez-Sarano et al., 2009). Daher sollte
in Folgeuntersuchungen der Fokus noch mehr auf die Mitralklappe gelegt werden.
Hier wurde schon in vorherigen Studien wie von Chorba et al. (2021) gezeigt, dass
die Auskultation der Mitralklappe mithilfe eines digitalen Stethoskops und
anschlieBende Analyse mit einer Kiinstlichen Intelligenz nicht so valide Ergebnisse
hervorbringt wie die der Aortenklappe. Ein Ziel wére es hier die Resultate weiter zu

verbessern.

Ferner konnte untersucht werden, inwiefern die Kombination mit anderen
Diagnoseverfahren wie Dbeispielsweise dem EKG die Detektion von
Herzklappenerkrankungen verbessern kénnte. Im EKG lassen sich spezifische
Parameter finden, die Hinweise auf eine Herzklappenerkrankung liefern kénnen.
Hierzu zahlen beispielsweise ein Links- oder Rechtsschenkelblock sowie eine
linksventrikuldare Hypertrophie (Kwon et al., 2020). Untersuchungen von Cohen-
Shelly et al. (2021) oder Kwon et al. (2020) haben mittlerweile gezeigt, dass es
mdglich ist, anhand von aufgenommen EKGs Hinweise auf eine
Aortenklappenstenose zu erhalten. Denkbar ware, dass zuklnftig das EKG und die
aufgezeichneten Herzténe kombiniert werden, um die Leistungsféhigkeit zu

verbessern.

Weiterhin sollten Uberlegungen angestellt werden beziiglich der Architektur der
CNNs. Hier sind in den Modellen L1-3 unterschiedliche Architekturen verwendet
worden. Somit sollte weiter analysiert werden, welche Architektur die besten

Ergebnisse erzielen kann.

Parallel stellt sich zudem die Frage nach den ethischen Dimensionen einer KiI,
besonders im Gesundheitssektor. Neben den bereits hervorgehobenen Vorteilen in
Bezug auf die ubiquitdre Verflgbarkeit und einfache Anwendung ergeben sich

daher ebenfalls kritische Aspekte. Es missen geltende Regeln fir den Umgang mit
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der Kl definiert werden. Problematisch wird haufig der Datenschutz angesehen
(Radanliev et al., 2024). Ferner stellt sich die Frage nach der Haftbarkeit von Arzten
durch mdgliche Fehlentscheidungen der Kl (Kotter und Pinto dos Santos, 2024).
Daher sind Grundbedingungen unbedingt einzuhalten, hierzu gehért neben einer
transparenten Verstandlichkeit vor allem die Wahrung der Autonomie der Patienten
sowie ein Verantwortungsbewusstsein der mit der Kl arbeitenden Personen (Kiuster
und Schultz, 2023).

4.5 Limitationen

Insgesamt lasst sich nun festhalten, dass die Studie einige Limitationen in ihrer
Aussagekraft aufweist. Einerseits ergibt sich das Problem der eher geringen
Patientenzahlen. Die Kl bendtigt gerade fur das Training viele Datensatze, mit
denen die Leistung immer wieder verbessert werden kann. Da das Team fir die
Aufnahme der Patienten in die Studie aus geschulten Arzten und
Medizinstudierenden bestand, waren die Kapazitaten dieser begrenzt. Dies war
jedoch wichtig, um den hohen Standard bei der Datenerfassung beizubehalten.
Zudem waren gerade die Zahlen von Betroffenen mit Herzklappenvitien geringer
als diejenigen ohne, sodass deutlich mehr Patienten ohne schwere

Aortenklappenstenose in die Studie aufgenommen wurden.

Aufgrund dieser kleineren Anzahl an eingeschlossenen Patienten konnte die
Leistungsberechnung nur hypothetisch geschehen. Wenn noch gréBere
Datenmengen zur Verfligung stehen, dann wirde sich die Leistung des Modells

weiter verbessert.

Ferner lasst sich anmerken, dass insgesamt nur Aufzeichnungen von drei
Auskultationsorte genutzt wurden. Wenn zuséatzlich weitere Lokalisationen

verwendet werden, kénnten sich hierdurch ebenfalls die Ergebnisse verbessern.

Zudem gab es teils Datensadtze, die echokardiographisch zwischen zwei
Schweregraden der Aortenklappenstenose eingeordnet wurden, hier ergab sich

das Problem der korrekten Zuordnung.
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Weiterhin sollte nicht auBer Acht gelassen werden, dass die Kl nur die reinen
Auskultationsdaten auswertet, aber keinerlei Aussagekraft Uber den klinischen
Zustand der Patienten gibt. Die Kl kann hier als Screeningtool dienen, aber die
arztliche Kompetenz in Hinblick auf das ganzheitliche Betrachten der Menschen
nicht ersetzen. Zudem koénnen mithilfe eines transthorakalen Ultraschalls
beispielsweise zusétzlich die Pumpfunktion oder die Kontraktilitdt des Herzens
bestimmt werden. Dies ist durch die Kinstliche Intelligenz in Form eines Modells
flr eine Smartphone App nicht mdglich. Daher ist es wie schon erwéhnt vor allem
als Methode fir die ersten Schritte der Diagnostik und Unterstitzung im klinischen
Alltag beispielsweise im Rahmen einer digitalisierten Telemedizin zu verstehen.

Die arztliche Téatigkeit kann es in keinerlei Hinsicht ersetzen.
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5 Zusammenfassung und Schlussfolgerung

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass die Technologie der Kinstlichen
Intelligenz im Bereich der Erkennung von Aortenklappenstenosen mithilfe der
Auskultation sehr vielversprechend ist. Durch die einfache Anwendbarkeit der Kl
auf einem Smartphone kann es in den klinischen Alltag als Screeningtool integriert
werden, insbesondere um die Effizienz zu erhéhen. So kdnnen gerade die
Patienten, bei denen ein relevantes Herzklappenvitium vermutet wird, weiterer
Diagnostik zugefuihrt werden. Weitere Vorteile der Kinstlichen Intelligenz sind
zudem die standige Bereitschaft der Technologie, welche allzeit verflgbar ist.
Somit kann sich die Kl in Zukunft als ideale Erganzung zur arztlichen Tétigkeit im

medizinischen Sektor durchsetzen.

Als weiteren wichtigen Anwendungsbereich in einer digitalen und vernetzen Welt
kann man sich die Telemedizin vorstellen. In dieser Untersuchung wurde schon der
Export des KI-Modells auf eine Smartphone App durchgefiihrt. Wenn dieses Modell
flr Patienten als Tool fur zu Hause zur Verfligung gestellt wird, dann kénnte dies in
einer telemedizinischen Sprechstunde genutzt werden, in welcher sich Arzt und

Patient nicht persénlich an einem Ort treffen, sondern digital kommunizieren.

In Zukunft wird die Weiterentwicklung der Kinstlichen Intelligenz in der gesamten
Medizin, aber auch speziell im Bereich der Detektion von Herzklappenvitien im
Vordergrund stehen. Dafiir kénnte die KI mit anderen Klappenvitien trainiert werden
und diese mit in die Untersuchungen einbeziehen. Eine andere Mdglichkeit ware
die Verknipfung mit EKGs oder klinischen Untersuchungsmethoden wie

Laborparametern.

Die Kunstliche Intelligenz hat das Potential, die Medizin, aber auch weite Teile
unserer Welt nachhaltig zu verandern. Es gibt viele Studien und Erfolgsmeldungen
zu Anwendungen der Kl in den letzten Jahren. Viele Errungenschaften und
Fortschritte wéren ohne diese Technologie gar nicht mdglich gewesen. Wenn man
diese als Chance und Unterstlitzung begreift, dann bieten sich dadurch unzéhlige

neue Mdglichkeiten.
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Gleichzeitig sollte dabei bedacht werden, dass es die Idee dieser Technologie
schon seit vielen Jahren gibt, diese sich in der Medizin trotzdem bisher noch nicht
vollstandig durchgesetzt hat. Gerade im Bereich der Behandlung von Patienten
sind sich Arzte oft unsicher bezliglich der Sicherheit neuer Methoden und vertrauen
auf altbekannte Verfahren. Doch auch hier lassen sich durch Studien wie dieser
wichtige Fortschritte erzielen, da die Ergebnisse mithilfe der Analyse der
Fokussierung der Kinstlichen Intelligenz sichtbar und nachvollziehbar geworden

sind.

Durch dieses Verstdndnis kann es gelingen, dass die Kunstliche Intelligenz mehr
Anerkennung erfahrt, da die Funktionsweise transparent wird . Dies kann zu einem
starkeren Aufschwung der Technologie beitragen, weil es fur eine Entlastung von
Arbeitskraften in den Krankenh&usern und in der ganzen Medizin sorgen kann.
Gerade aktuell erlebt die Kiinstliche Intelligenz einen so massiven Aufschwung wie
noch nie zuvor. Man darf auf die weiteren Entwicklungen sehr gespannt sein, da

das Potenzial gewaltig ist.
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7 Anhang

Fragebogen fir die eingeschlossenen Patienten

Sheet for UKD AI Project

Enrollment Date: . .

Name: Birthday: . .
ChecKklist: *all following checkpoints should be “yes”
Age 20- years old o yes Ono

Informed Consent O yes 0O no

Please check if the following criteria are “no”
Pacemaker O yes o no
ICD oyes ono

CRT oyes(Date:_._.__ )ono

EKG parameters:

Rhythm: o sinus rhythm o atrial fibrillation o other rhythm
Heart Rate:

P wave duration:

PQ interval:

QRS duration:

0 incomplete RBBB o incomplete LBBB o LAHB o LPHB o RBBB
QT interval:

QRS axis: grade

Clinical Investigation:

Heart Sound:

I sound:

II sound:

I1I sound:

IV sound:

NYHA classificationol oll oIl oIV

ICD: implantierbarer Cardioverter-Defibrillator, CRT: cardiac resynchronization therapy,
EKG: Elektrokardiogramm, RBBB: right bundle branch block , LAHB: linksanteriorer
Hemiblock, LPHB: linksposteriorer Hemiblock, LBBB: left bundle branch block, NYHA:
New York Heart Association
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Detailed Information 1:

Past Histories:

Hypertension 0 yes 0 no

Diabetes Mellitus 0 yes 0 no
Dyslipidemia o0 yes 0 no
Hyperuricemia o yes 0 no

Dialysis o yes 0 no

Myocardial infarction o yes (Date:_ . _._ )dno
Notes on myocardial infarction:
History of PCI o0 yes 00 no

Notes on PCI:

History of CABG o yes 0 no

Notes on CABG:

History of valve operation 0 yes 0O no
Notes on Valve Operation:

Echocardiography: date :_ . _ .

LVDd  mm;LVDs mm;LVEF % ;IVSd mm; LVPWd_mm
LAD mm; LA area_ _cm?

RV dysfunction o yes o no

Mitral regurgitation o no ol oIl oIl ; Mitral stenosisono ol oll oIl
Aortic regurgitationono ol oIl olll ; Aortic stenosisono ol oll olll

Mitral valve replacement oyes (date:_ . . )Ono
Aortic valve replacement o yes (date:_ .. )Ono
Notes on TTE :

PCI: perkutane Koronarintervention, CABG: coronary artery bypass graft, LVDd:
linksventrikuldrer enddiastolischer Durchmesser, LVDs: linksventrikuldrer endsystolischer
Durchmesser, LVEF: linksventrikuldre Ejektionsfraktion, IVSd: interventrikulére
Septumdicke (diastolisch), LVPWd: linksventrikuldre posterior Wanddicke (diastolisch),
LAD: linksatrialer Durchmesser, LA: linkes Atrium, RV: rechter Ventrikel; TTE:
transthorakale Echokardiographie
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Detailed Information 2:

Medications:

Calcium antagonist O yes (name ; dose ) O no
ACE O yes (name ; dose ) O no

ARB O yes (name ; dose ) O no
B-blocker O yes (name ; dose ) O no
Mineralocorticoid receptor antagonist O yes (name ; dose ) O no
ARNI O yes (name ; dose ) O no

Statin O yes (name ; dose ) O no
PCSK9 O yes (name ; dose ) O no
a-blocker O yes (name ; dose ) O no
Amiodarone 0O yes (dose since_.__.___)Ono
Sotalol O yes (dose since_.__.___)Ono
Ajmalin O yes (dose since_.__.___)Ono
Mexiletine O yes (dose since_.__.___)Ono
Flecainid O yes (dose since_.__.___)Ono

Other medications:

1. name ; dose
2. name ; dose
3. name ; dose

ACE: Angiotensin-converting Enzym, ARB: Angiotensinrezeptorblocker, ARNI:
Angiotensin-Rezeptor-Neprilysin-Inhibitor, PCSK9: Proproteinkonvertase Subtilisin Kexin
Typ 9
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Tabelle 11: Datensatzvorbereitung aufgeteilt nach den Schweregraden einer begleitenden

Mitralklappeninsuffizienz

Mitralklappen-

insuffizienz

keine AS n=64

leichte AS n=6

moderate AS n=12

schwere AS n=18

keine AS n=10

leichte AS n=1

moderate AS n=2

schwere AS n=3

Gesammelte Testdatensatze Trainings- und

Datensatze Validierungsdatensatze
Schwere
Mitralklappen- | keine AS n=42 keine AS n=12 keine AS n=30
insuffizienz

leichte AS n=3 leichte AS n=1 leichte AS n=2

moderate AS n=3 moderate AS n= 1 moderate AS n=2

schwere AS n=6 schwere AS n=2 schwere AS n=4
Moderate

keine AS n=54

leichte AS n=5

moderate AS n=10

schwere AS n=15

Keine/leichte
Mitralklappen-

insuffizienz

keine AS n=564

leichte AS n=42

moderate AS n=36

schwere AS n=90

keine AS n=40

leichte AS n=7

moderate AS n=6

schwere AS n=15

keine AS n=524

leichte AS n=35

moderate AS n=30

schwere AS n=75
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