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 I 

Zusammenfassung 
Gliome, die häufigsten primären Hirntumoren des zentralen Nervensystems, stellen 

eine Herausforderung für Prognose und Behandlung dar. Sie treten in verschiedenen 

Entitäten auf, von denen das Glioblastom die häufigste und bösartigste mit schlechter 

Prognose und begrenzten Behandlungsmöglichkeiten darstellt. Die Diagnostik von 

Gliomen stützt sich zunehmend auf verschiedene molekulare Tumormarker, um ein 

individuelles Therapieschema und Prognose der Krankheit zu bestimmen. 

Von zentraler Bedeutung für die Diagnostik von Gliomen ist die Mutation der 

Isocitratdehydrogenase (IDH), nach der Gliome in verschiedene Klassen eingeteilt 

werden. Wie bei anderen molekularen Subtypen muss IDH traditionell durch 

Untersuchung einer Tumorprobe nach einer Biopsie bestimmt werden. Mehrere 

Studien weisen aber auf Probleme hin, die mit der ausschließlichen Verwendung der 

molekularpathologischen Techniken verbunden sind. Darunter fallen das Risiko von 

Komplikationen, hohe Kosten, potenzielle technische Hindernisse und eine mögliche 

Fehlklassifizierung durch lokale Tumorheterogenität.[1] Viele Arbeitsgruppen haben 

daher die Vorhersage des IDH-Status mit Hilfe von maschinellem Lernen untersucht 

und dabei gute Ergebnisse erzielen können, jedoch mit relativ kleinen 

Stichprobengrößen, ohne externe Validierung und ohne ihre Ergebnisse in die 

klinische Praxis umsetzen zu können.[2] 

Diese Forschungsarbeit soll nun den Nutzen der IDH-Vorhersage für die 

klinische Praxis bewerten und ein zuverlässiges Modell mit Daten aus einer einzelnen 

Einrichtung erstellen, ohne multizentrische Zusammenarbeit oder stark kurierte 

öffentliche Datenbank. In der retrospektiven Studie wurde ein Trainingsdatensatz mit 

377 Patienten verwendet, die im Yale New Haven Health (YNHH) behandelt wurden, 

sowie 207 Fälle von US-Einrichtungen außerhalb des YNHH für die unabhängige 

Validierung. Es wurde eine 6-stufige Verarbeitungspipeline für ein maschinelles 

Lernmodell entwickelt, die die Bilderfassung, die halbautomatische 

Bildsegmentierung, die Extraktion quantitativer Bildmerkmale, die Modellerstellung 

einschließlich der Merkmalselektion sowie interne und externe Validierungstechniken 

für das Modelltraining und -bewertung umfasst.  

Das Modell zeigte hohe Präzision mit Fläche unter der Kurve = 0,835, 

Genauigkeit = 0,851, Sensitivität = 0,850 und Spezifität = 0,847 in der externen 

Validierung. Dass das Modell auf einem heterogenen Datensatz basiert und robuste 

und hohe Ergebnisse liefert, unterstreicht seinen potenziellen klinischen Nutzen.[1]  



 II 

Summary 
Gliomas, the most prevalent primary brain tumor of the central nervous system poses 

challenges for prognosis and treatment. They occur in different types of classes, with 

glioblastoma being its most predominant subtype, with poor prognosis and limited 

treatment options. Glioma classification is more and more reliant on several molecular 

tumor markers to determine an individualized therapy scheme and prognosis of the 

disease. 

Isocitratedehydrogenase (IDH) mutation status is a disease defining molecular 

alteration and the predominant subtype in the most recent brain tumor classification of 

the world health organization. It is therefore pivotal for the diagnostic process in clinical 

care for patients with gliomas. Like other molecluar subtypes, IDH traditionally needs 

to be determined with molecular testing of a tumor portion, received by tumor biopsy 

before it can be assessed and integrated into the diagnostic process. Several studies 

indicate issues using solely molecularpathology for IDH status determination, including 

risk of complications, high costs, potential technical limitations and a risk of 

misclassification through spacial tumor heterogeneity.[1] While many research groups 

therefore evaluated IDH status and molcecular subtype, prediction using machine 

learning with high results often face high bias, use relatively small sample sizes, lack 

external validation and fail to convert their findings into clinical practice.[2] 

To determine possible clinical utility, this study aims to evaluate the 

enhancement of IDH prediction for clinical practice and to build a reliable model with 

accessible data from a single institution, without the need of multicenter collaborations 

and usage of highly curated public databases. The retrospective study utilizes a large 

single center dataset with 377 patients treated at Yale New Haven Health (YNHH) for 

model training and 207 cases from US facilites outside of YNHH for independent 

testing. A 6-step processing pipeline for an extreme gradient boosting model was 

established, including image acquisition, semi-automated imaging segmentation, 

radiomic feature extraction, model building including feature selection, as well as 

internal and external validation techniques for model training and evaluation.[1] 

As a result, our model demonstrated high performance metrics with area under 

the curve = 0.850, accuracy = 0.851, sensitivity = 0.850 and specificity = 0.847 in 

external validation. The model’s strong performance on a heterogeneous dataset 

demonstrates its potential for broad clinical applicability.[1]   
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Abkürzungsverzeichnis 
ZNS Zentrales Nervensystem 

WHO Weltgesundheitsorganisation 

CBTRUS Central Brain Tumor Registry of the 

United States 

EANO European Association of Neurooncology 
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FLAIR Fluid Attenuated Inversion Recovery 
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Gy Gray 
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ANN Artifical Neural Network 

XGBoost Extreme Gradient Boosting Algorithm 

MICCAI Medical Image Computing And 

Computer Assisted Intervention 
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1 Einleitung 
1.1 Gliome 
1.1.1 Zusammenfassung 
Gliome sind mit 5 bis 6 Erkrankungsfällen auf 100.00 Einwohner pro Jahr die 

häufigsten Tumoren des zentralen Nervensystems (ZNS).[3] 

Sie gelten als hirneigene Tumore oder auch primäre Hirntumore da sie aus den 

Gliazellen des Gehirnes entstehen.[4] Ihnen gegenüber sind unter anderem 

Neoplasien abzugrenzen, deren Ursprung außerhalb des ZNS liegt und die deshalb 

als sekundäre Hirntumore bezeichnet werden.[5] Gliome können anhand einer Vielzahl 

von Eigenschaften in Untergruppen unterteilt werden, welche sich unter anderem auf 

histomorphologischer oder molekularer Ebene und durch Unterschiede in 

bildgebenden Verfahren, wie der MRT, darstellen. 

Die aktuelle Klassifizierung von Hirntumoren der Weltgesundheitsorganisation (WHO) 

von 2021 (im weiteren Verlauf gekürzt als WHO-Klassifikation bezeichnet) ordnet 

Gliome anhand der oben genannten Eigenschaften.[6] Dabei werden die Gliome in 

hoch und niedrig maligne Tumore und in Grade von 1 bis 4 unterteilt.  

In der klinischen Praxis findet die Diagnostik von Gliomen anhand der WHO-

Klassifikation statt, da sich aus ihr Konsequenzen für Prognoseeinschätzung und 

Therapieplanung ergeben (Abbildung 1).[7]  

Die Prognose von hochgradig malignen Gliomen umfasst nur eine geringe Zeitspanne 

von 10 bis 17 Monaten.[8, 9] 

Therapeutisch kommen bei Gliomen verschiedene Kombinationen aus 

Radiochemotherapien sowie operative Verfahren zum Einsatz. Das Ausmaß dieser 

Maßnahmen ist abhängig von WHO-Klassifikation und Patientendisposition.[7, 10] 
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Abb. 1: Diagnostischer Algorithmus für die integrierte Diagnose der häufigsten diffusen Gliome im 
Erwachsenenalter. Modifiziert nach Weller et al.[7] 

Gezeigt werden die verschiedenen molekularen Subtypen die nach radiologischer und histologischer Untersuchung 
(in Blau hervorgehoben) die genaue Einordnung des Tumors anhand der WHO-Klassifikation ermöglichen. Der 
besondere Fokus liegt hier auf dem Mutationsstatus der IDH. Um ein Gliom der Gruppe der Astrozytome oder 
Oligodendrogliome zuordnen zu können, ist es notwendig, dass in den Tumorzellen eine Mutation der IDH 
nachgewiesen werden kann (hier in Rot dargestellt). Liegt keine IDH-Mutation, also ein Wildtyp vor, so folgt eine 
Zuordnung zu den hochmalignen Glioblastomen oder hemisphärischen bzw. Mittelliniengliomen, mit dem WHO-
Grad 4 (hier in Grün dargestellt). Für die vollständige integrierte Diagnose sind Informationen über eine Vielzahl 
von molekularen Subtypen (in Grau dargestellt), sowie der radiomorphologischen und histologischen Eigenschaften 
von Nöten. 

 

1.1.2 Epidemiologie 
Die aktuellste Ausgabe des Central Brain Tumor Registry of the United States 

(CBTRUS), dem größten populationsbasierten Register für primäre Hirntumore und 

andere Tumore des ZNS in den Vereinigten Staaten, zeigt einige Trends in Bezug auf 

die Epidemiologie von primären Hirntumoren auf.[11]  

Während die Inzidenz nicht-maligner Tumorentitäten in den Jahren 2004-2017 

gestiegen ist, wurde ein signifikanter Rückgang der Inzidenz von malignen Tumoren 

verzeichnet. Die altersadjustierte Inzidenz für Glioblastome machte mit 51.2% den 

größten Anteil an allen malignen Tumorentitäten des gesamten ZNS, und mit 61% den 

größten Anteil aller Gliome aus und blieb weitgehend konstant. Glioblastome zeigten 

im neuesten Report des CBTRUS eine kurze mediane Überlebensrate von nur 9 

Monaten. Andere maligne Gliome im Erwachsenenalter zeigten eine größere Spanne 

von 21-207 Monate medianen Überlebens.[11] 

Einige Studien diskutieren, dass weibliche Geschlechtshormone einen protektiven 

Einfluss auf die Entstehung von Gliomen haben könnten. Diese These wurde durch 

IDH-mutiert IDH-mutiert IDH-Wildtyp IDH-Wildtyp IDH-Wildtyp

ATRX nukleär erhalten ATRX nukleär verloren ATRX nukleär erhalten ATRX nukleär verloren

IDH

ATRX

Diffuses astrozytäres oder oligodendrogliales GliomHistologie

1p/19q 
Kodel

1p/19q 
intakt1p/19q

CDKN2A/B 
nicht 

homozygot 
deletiert

CDKN2A/B 
homozygot 

deletiert
CDKN2A/B

TERT-mutiert, 
EGFR-

amplifiziert, 
und/oder +7/-10

TERT, EGFR, 
und/oder 
+7/-10

H3.3 G34R/V-
mutiert

H3 K27M-mutiert (+ 
H3 K27me3 nukleär 

verloren)

H3.3 G34R/V

H3 K27M

Oligodendrogliom, 
IDH-mutiert und 

1p/19q-Kodeletiert 
WHO-Grad 2 oder 3

Astrozytom, IDH-
mutiert WHO-Grad 2 

oder 3

Astrozytom, IDH-
mutiert, WHO-Grad 4

Glioblastom, IDH-Wildtyp, WHO-
Grad 4

Diffuses hemisphärisches 
Gliom, H3.3 G34-mutiert, 

WHO-Grad 4

Diffuses Mittelliniengliom, 
H3 K27M-mutiert, WHO-

Grad 4

Integrierte 
Diagnose

MGMT Promotermethylierung

ATRX nukleär > erhalten

in der 
Mittellinie 
gelegen

TERT-
mutiert

H.3.3 G34-
Wildtyp

H.3.3 G34-
Wildtyp

Nekrose 
und/oder 

mikrovaskuläre 
Proliferate

Nekrose 
und/oder 

mikrovaskuläre 
Proliferate
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das systematische Review von Grochans et al. unterstützt.[12-14] Es zeigte, dass 

Männer in den untersuchten Kohorten häufiger von Glioblastomen betroffen sind als 

Frauen.[12] Außerdem konnte in diesem Review ein Anstieg der Inzidenz von Gliomen 

mit steigendem Alter korreliert werden. Die höchste Inzidenz wiesen hier Patient*innen 

in der Altersklasse von 75-84 Jahren auf. Das Review zeigte außerdem, dass mit 

steigendem Alter die Inzidenz von Glioblastomen ansteige, mit einem Maximum bei 

75-84 Jahren.[12] 

 

1.1.3 Diagnostik 
Patient*innen mit Gliomen (und anderen soliden Hirntumoren) stellen sich häufig mit 

erstmaligen Krampfanfällen, fokalen neurologischen Defiziten oder Zeichen eines 

erhöhten Hirndruckes in behandelnden Kliniken vor. Anamnestisch werden außerdem 

oft unspezifische Symptome wie Abgeschlagenheit oder Kopfschmerz in der jüngsten 

Vergangenheit erhoben.[7, 15-17] 

Bei klinischem Verdacht auf einen Hirntumor ist laut den aktuellen Leitlinien der 

European Association of Neurooncology (EANO) die Anwendung eines bildgebenden 

Verfahrens indiziert.  

Dafür wird die Verwendung der Magnetresonanztomographie (MRT) empfohlen. Bei 

der MRT wird, anders als bei der weit verbreiteten Computertomographie, keine 

Röntgenstrahlung für die Erstellung des Bildes genutzt. Bei der MRT wird die Reaktion 

von Zellbestandteilen auf einen starken magnetischen Impuls gemessen und anhand 

von verschiedenen Modalitäten unterschiedlich dargestellt. Dabei können 

Rückschlüsse auf die Gewebebeschaffenheit geschlossen werden, die entweder 

besonders hell (hyperintens) oder besonders dunkel (hypointens) dargestellt 

werden.[18] Die MRT mit T2-gewichteten sowie T1-gewichteten Aufnahmen mit und 

ohne Gabe eines gadoliniumhaltigen Kontrastmittels gilt als Goldstandard in der 

Erstdiagnostik eines potenziellen Hirntumors.[7] Mit diesen Aufnahmen kann neben 

der Lage des Tumors und peritumoralem Ödem, durch Kontrastmittelgabe die 

Vaskularisierung und das Vorliegen von Tumornekrosen untersucht werden (Abbildung 

2.) 
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Abb. 2: MRT-Bilder im Transversalschnitt eines Patienten mit Glioblastom in verschiedenen 
Wichtungen (A-C) mit Segmentierung verschiedener Tumorareale.  

A zeigt eine spezielle T2- Wichtung in der pathologische Flüssigkeitsansammlungen besonders 
hervorgehoben werden können (FLAIR-Wichtung). Hier soll die Ausdehnung des peritumoralen 
Ödems (hyperintenser Bereich) verdeutlichen werden. Die gelbe Segmentierung umrandet den 
gesamten Tumor, inklusive Ödem.  
B und C zeigen eine T1-Wichtung mit zusätzlicher Gabe eines gadoliniumhaltigen Kontrastmittels. In B 
wird dadurch die kontrastmittelaufnehmende Portion des Tumors verdeutlicht (hyperintenser 
girlandenförmiger Bereich), welche Rückschlüsse auf die Vaskularisierung des Tumors zulässt. In C 
werden die dazu abzugrenzenden bereits nekrotisierten Tumorareale (hypointenser Kern des Tumors) 
in blau hervorgehoben. 
Diese Art der Segmentierung wurde im Rahmen der Studie genutzt, um die durch künstliche 
Intelligenz gestützte Bildverarbeitung vorzunehmen.  

 

Für die Erstellung eines spezifischen Therapiekonzepts und einer integrierten 

Diagnose nach der WHO Klassifikation, ist die Entnahme von Tumorgewebe im 

Rahmen eines neurochirurgischen Eingriffes zur histologischen und 

molekulargenetischen Untersuchung essentiell.[19]  

Die Gewebegewinnung kann entweder mittels einer stereotaktischen Serienbiopsie 

oder einer offenen Biopsie erfolgen. Häufig werden auch direkt therapeutische 

Tumorextirpationen durchgeführt, wobei im Zuge dessen Gewebeproben asserviert 

werden können. In jedem Fall sollte intraoperativ eine Schnellschnittdiagnostik 

erfolgen, um das weitere operative Vorgehen dem histopathologischen Befund 

anzupassen.[19]  

Unter Berücksichtigung der intraoperativen Risiken sollte zusätzliches Gewebe für 

weiterführende molekularpathologische Diagnostik asserviert werden.[7, 19] Die 

Leitlinie empfiehlt, dass auf die Diagnosesicherung durch die Untersuchung von 

A B C
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Gewebeproben nur in Ausnahmefällen verzichtet werden solle.[7] Das gilt, wenn das 

Risiko der Operation, beispielsweise durch Nähe zu großen Blutgefäßen und dem 

damit verbundenen Blutungsrisiko, das durch unvollständige Diagnostik entstehende 

Informationsdefizit deutlich überwiegt.[19] 

Doch auch das Gewinnen einer Gewebeprobe zur histologischen und 

molekulargenetischen Untersuchung ist kein fehlerfreies Verfahren. Neben dem Risiko 

und hohen Kosten eines neurochirurgischen Eingriffes, werden Fehlklassifikationen 

durch Tumorheterogenität, gerade in hochgradigen Gliomen beschrieben.[20, 21] 

Auch technische Limitationen in Bezug auf Klassifikationen der 

Isocitratdehydrogenase (IDH) wurden in einigen Studien beschrieben.[22-24] Miller et 

al. zeigten außerdem, dass chirurgische Intervention den Zugang zu Studien mit 

neoadjuvanten Therapien vermindern könnten.[25] 

 

1.1.4 Therapie 
Nach dem Erstellen einer integrierten Diagnose, basierend auf MRT-Bildgebung, 

Histologie und molekulargenetischem Profil, ist die Behandlung von Gliomen meist 

multimodal, bestehend aus operativer und anschließender (Radio-)Chemotherapie.[7] 

Die Entnahme von Gewebeproben in Form einer Biopsie (stereotaktisch oder offen) 

oder einer gezielten vollständigen Tumorentfernung bildet die Basis der Diagnostik und 

stellt bei offener Exstirpation die erste therapeutische Maßnahme dar. 

 

Tumor Primärtherapie 

Astrozytom, IDH-
mutiert, WHO Grad 2 

Resektion oder Biopsie und Verlaufsbeobachtung  

oder 

Resektion oder Biopsie und Chemoradiotherapie (mit 

Vincristin oder Temozolomid) oder Studie 

Oligodendrogliom, 
IDH-mutiert, WHO-
Grad 2 
Astrozytom, IDH-
mutiert, WHO-Grad 3 

Resektion oder Biopsie und Strahlentherapie und 

Temozolomiderhaltungstherapie bis 12 Zyklen 

Oligodendrogliom, 
IDH-mutiert, WHO 
Grad 3 

Resektion oder Biopsie und Chemotherapie mit Vincristin 

vor oder nach Strahlentherapie 
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Astrozytom, IDH-
mutiert, WHO-Grad 4 

Resektion oder Biopsie und Strahlentherapie (oder 

kombinierte Chemoradiotherapie mit Temozolomid) und 

Temozolomiderhaltungstherapie bis 12 Zyklen 

Glioblastom, IDH-
Wildtyp, WHO-Grad 4 
Oder  
Diffuses 
hemisphärisches 
Gliom 

Resektion oder Biopsie und Chemoradiotherapie mit 

Temozolomid und 6 Zyklen 

Temozolomiderhaltungstherapie (und ggf. TTF), bei 

älteren, vulnerableren Patienten ggf. Hypofraktionierte 

Chemoradiotherapie und 12 Zyklen 

Temozolomiderhaltungstherapie oder ggf. Radio- oder 

Chemotherapie nach MGMT-Status 

Diffuses 
Mitteliniengliom 

Resektion oder Biopsie und Radiotherapie (ggf. 

Chemotherapie) und Studie 

Tabelle 1: Vereinfachte Darstellung der Optionen für die Primärtherapie von Gliomen nach S2K-
Leitlinie aus dem Jahr 2021 der Deutschen Gesellschaft für Neurologie. Modifiziert nach Wick et 
al. 2021[19] 

 

Die Therapiestruktur sollte als Risiko-Nutzen-Abwägung unter Berücksichtigung von 

klinischen Faktoren wie dem Alter, symptombezogene Beeinträchtigungen (Anhand 

des Karnofsky Performance Status) und Allgemeinzustand aufgestellt werden.[7, 26]  

Die Basis der therapeutischen Interventionen stellt die Resektion des Tumorgewebes 

im Rahmen eines neurochirurgischen Eingriffes dar. Ziel für alle Gliomentitäten ist, vor 

allem von Grad 2 oder höher, die größtmögliche Masse an Tumorgewebe zu entfernen, 

ohne dabei neurologische Einschränkungen zu provozieren.[7]  

Das Ausmaß der Resektion ist dabei von Lage und Art des Tumors, sowie der 

Patientensituation abhängig und sollte individuell mit den Patient*innen abgestimmt 

werden. Studien legen nahe, dass eine vollständige Resektion des in T2-Wichtung 

hyperintensen Tumoranteile, in einigen Tumoren das progressionsfreie und allgemeine 

Überleben steigern kann.[27] So würde bei einem niedriggradigen Astrozytom mit IDH-

Mutation, nach der Biopsie auch eine abwartendes Prozedere mit Verlaufskontrolle in 

Betracht gezogen werden, was bei IDH-Wildtyp Gliomen, wegen ihrer hohe Malignität, 

nicht mehr in Frage kommen würde.(Tabelle 1)[19] 

Nach der operativen Therapie wird für die meisten Gliomentitäten die Radiotherapie 

empfohlen, welche mindestens drei bis fünf Wochen nach dem operativen Eingriff 

beginnen sollte. Zeitpunkt sowie Dosis der Therapie, sind abhängig von Alter, 
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Prognose, Karnofsky Performance Status, Klassifizierung des Glioms und Größe des 

Residualtumors. Typische Strahlendosen liegen bei 50-60 Gy, mit einer Tagesdosis 

von 1,8-2 Gy.[19] Folgend steht eine Pharmakochemotherapie, meist mit alkylierenden 

Substanzen wie Temozolomid. Auch hier ist die Verwendung von der klinischen 

Situation des Patienten und vom Tumortypen abhängig, wobei ältere Patient*innen, 

die bereits von neurologischen Einschränkungen betroffen sind, eher zurückhaltend 

chemotherapeutisch behandelt werden.[19] Für die Wahl der Chemotherapie ist bei 

IDH-Wildtyp Gliomen vor allem der Methylierungsstatus des Promotors der O6-

Methylguanin-Methyltransferase (MGMT) innerhalb der Tumorzellen von Bedeutung. 

Ein methylierter Promotor inaktiviert das zugehörige Gen und suggeriert damit, dass 

eine Therapie mit Temozolomid effizienter sein kann, als bei Patient*innen mit intakter 

MGMT.[23] Aktuelle Untersuchungen, beispielsweise von Chai et al. zeigen außerdem, 

dass der MGMT Status ebenfalls prädiktiven Wert für das Überleben von Patient*innen 

mit IDH-mutierten Gliomen haben könnte, die mit Temozolomid behandelt werden.[28] 

Stupp et al. zeigten, dass ein längeres progressionsfreies Überleben erreicht werden 

kann, wenn bei der Chemotherapie von Glioblastomen mit Temozolomid eine Therapie 

mit Tumor Treating Fields (TTF) ergänzt wird.(Tabelle 1)[29] Diese werden als Haube 

auf den Kopf gesetzt und sollen durch Generierung eines elektrischen Feldes die 

Zellteilung des Tumors stören.[29, 30]  

Nachsorgeuntersuchungen erfolgen bei Patient*innen typischerweise alle drei bis 

sechs Monate, wobei Patient*innen mit höhergradigen IDH-mutierten Gliomen 

typischerweise schon nach drei bis vier Monaten einbestellt werden. 

Glioblastompatient*innen werden schon nach drei Monaten kontrolliert, bei Anzeichen 

eines Tumorprogress entsprechend früher. Die Beurteilung erfolgt anhand der 

Response Assessment in Neuro-Oncology (RANO) Kriterien, wo MRT-Bildgebung 

genutzt wird um das Therapieansprechen zu überwachen.[19] 

 

1.1.5 Prädiktiver Marker: Isocitratdehydrogenase 
Der Mutationsstatus der IDH galt als einer der wichtigsten prognostischen Faktoren für 

das Überleben von Patient*innen mit Gliomen und ist somit für die Erstellung eines 

spezifischen Therapiekonzeptes für Patient*innen mit Gliomen mittlerweile 

unerlässlich.[31] 

Die IDH ist ein Enzym, das an entscheidenden Schritten im Citratzyklus von Zellen 

beteiligt ist. Es liegt in verschiedenen Ausprägungen entweder im Zytosol (IDH1) oder 

Mitochondrium (IDH2/3) von Zellen vor.[25] Physiologisch soll es durch die 
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Umwandlung von Isocitrat zu alpha-Ketoglutarat die Reduktion von NAD+ zu NADH+H 

zur Energiegewinnung ermöglichen. Das entstandene alpha-Ketoglutarat wird im 

Citratzyklus weiterverwendet.[32] In manchen Gliomen kann eine somatische Mutation 

am Codon 132 des Gens der IDH dafür sorgen, dass fehlerhafte IDH-Monomere 

entstehen. Dimerisieren diese mit intakten IDH-Monomeren, katalysiert dieses Enzym 

die Umwandlung des entstanden alpha-Ketoglutarat zu 2-Hydroxyglutarat.[33, 34]  

Dieses wirkt als Onkometabolit unter anderem für eine epigenetische und genomische 

Instabilität und eine DNA-Hypermethilierung. Außerdem wird beschrieben, dass das 

Tumormikromilieu durch 2-Hydroxyglutarat beeinflusst werde, indem es in den 

Extrazellularraum sezerniert wird und dort die tumorspezifische Immunantwort 

hemmen soll.[35-38]  

Das Vorliegen einer IDH Mutation in Gliomen scheint damit einen 

prognosebegünstigenden Faktor darzustellen, was durch die Ergebnisse von Yan et 

al. unterstrichen wird.[33] 

Yan et al. beschrieben das Auftreten der Mutation bei primär niedriggradigen Gliomen 

und sekundär hochgradigen Gliomen, die in der vorherigen WHO Klassifikation als 

IDH-mutierte Glioblastome bezeichnet wurden (heute IDH-mutierte Astrozytome Grad 

4).[33] Zudem wird ein längeres medianes Überleben bei diesen sekundär 

hochgradigen Gliomen mit einer IDH-Mutation im Vergleich zu Glioblastomen ohne 

IDH-Mutation beschrieben (31 Monate vs. 15 Monate).[34] Dabei ist zu beachten, dass 

IDH-mutierte Gliome vor allem bei jungen Erwachsenen (medianes Alter 30-40 Jahre) 

und IDH-Wildtyp Gliome vor allem im höheren Alter (medianes Alter 50-60 Jahre) 

auftreten.[31] 

Die aktuelle WHO-Klassifikation unterscheidet nun nicht mehr zwischen IDH-mutierten 

und IDH-Wildtyp Glioblastomen und legt den Nachweis einer IDH-Mutation seit 2021 

als krankheitsdefinierender Faktor für Astrozytome und Oligodendrogliome fest 

(Abbildung 1). Damit ein Tumor als Glioblastom klassifiziert werden kann, muss nun 

ein IDH-Wildtyp nachgewiesen werden. Der IDH-Mutationsstatus ist damit von einem 

der wichtigsten prognostischen Markern zu einem unerlässlichen Teil der 

Hirntumordiagnostik geworden.[6, 7, 19] 

In der MRT sind IDH-mutierte Gliome nicht eindeutig von IDH-Wildtyp Gliomen zu 

unterscheiden. Es wurden jedoch bereits bildmorphologische Unterschiede zwischen 

IDH-Wildtyp und IDH-mutierten Gliomen beschrieben. In der Literatur werden IDH-

mutierte Gliome häufig im Frontallappen lokalisiert [39-42],als allgemein kleiner [43], 

weniger Gadolinum-kontrastmittelaufnehmend [39, 44], sowie mit erniedrigtem 
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Blutfluss [45]und besser differenzierbaren Tumorgrenzen [44] beschrieben. Wenn ein 

solider Tumor eine nahezu komplette Hyperintensität in der T2-Wichtung des MRTs 

und gleichzeitig eine hypointense Signalausprägung in der FLAIR-Wichtung zeigt (T2-

FLAIR-MISMATCH), spricht das hochspezifisch für ein IDH-mutiertes Gliom.[46-48] 

Broen et al. zeigten bei Tumoren mit einem positiven T2-FLAIR-Mismatch eine 

Spezifität von 100%, jedoch war die Sensitivität mit 51% relativ gering.[47]  

Ein eindeutiges bildmorphologisches Profil, welches sowohl hoch spezifisch, als auch 

hoch sensitiv eine Unterscheidung von IDH-mutierten und IDH-Wildtyp Gliomen im 

MRT ermöglicht - beispielsweise durch MRT-Analysen mit maschinellem Lernen - ist 

folglich von wachsendem Interesse. 

 

1.2 Maschinelles Lernen  
1.2.1 Grundprinzipien von maschinellem Lernen 
Maschinelles Lernen ist ein großes Teilgebiet der künstlichen Intelligenz (KI), das unter 

anderem für datenbasierte Vorhersagen genutzt wird. In unserem Alltag ist die 

Verwendung von maschinellem Lernen allgegenwärtig.[49] Auch in der Medizin wird in 

verschiedensten Bereichen bereits KI genutzt, um die Patientenversorgung weiter zu 

verbessern.[2, 50-54] 

Grundlegend kann man für unterschiedliche Aufgaben verschiedene 

Herangehensweisen wählen. Beim überwachten Lernen (supervised learning) werden 

die Trainingsdaten mit vordefinierten Markierungen und Zielwerten versehen. Der 

Algorithmus lernt anhand dieser markierten Daten Zusammenhänge zu erkennen und 

eine gewünschte Schlussfolgerung zu ziehen. Dadurch eignet sich ein Modell mit 

überwachtem Lernen besonders gut für Klassifikations- und Vorhersageaufgaben. Die 

Daten werden dem Modell wiederholt zur Verfügung gestellt, damit aufgrund der 

Markierungen die Klassifikation gelernt werden kann. Der Lernprozess entsteht durch 

die richtige und falsche Klassifikation mit Abgleich zum gewünschten Zielwert. Das 

Modell soll nun die Markierung eines zuvor unbekannten Datenpunktes vorhersagen 

können, ohne dass ihm dieses vorher bekannt war. 

Im Gegensatz dazu arbeitet das unüberwachte Lernen (unsupervised learning) mit 

unmarkierten Daten. Das Modell erhält keine vorgegebenen Zielwerte und muss 

stattdessen eigenständig Muster und Strukturen in den Daten identifizieren, um diese 

in Gruppen oder Clustern zusammenzuschließen. Unüberwachtes Lernen wird damit 
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gerne verwendet um Gemeinsamkeiten zwischen den Datenpunkten zu finden und 

durch Zuordnung in Clustern darzustellen.[55, 56] 

Eine Mischform stellt das semi-überwachte Lernen dar, wo sowohl markierte als auch 

nicht markierte Datenpunkte in einem Datensatz vorliegen.  

Das Modell für die Vorhersage von IDH-Mutationen in dieser Studie basiert auf einem 

überwachten Lernmodell, weshalb diese Methodik im Folgenden näher erläutert wird. 

Innerhalb des überwachten Lernens können verschiedene Methoden genutzt werden, 

um Vorhersageaufgaben durchzuführen. Gängige Methoden stellen dabei die Support 

Vector Machines (SVMs), Artifical Neural Networks (ANNs) und Entscheidungsbäume 

(Decision Trees) dar. SVMs sind Vektor basierte Methoden, in denen Datenpunkte 

aufgrund ihrer Eigenschaft in einem Bereich aufgetragen und durch eine Trennlinie 

(sogenannte Hyperplane) aufgeteilt werden, um sie in zwei Klassen zu einzuteilen. 

Dabei gilt je weiter die Punkte von der Hyperplane entfernt, desto generalisierbarer ist 

die Aussage, die das Modell über die Klassifizierung trifft.[55] ANNs stellen eine 

Methode dar, die mit Knotenpunkten und mehreren Schichten arbeitet, über die die 

Daten zu einem Endpunkt gelangen, wobei nur Eingangs und Endschicht dem 

Betrachter bekannt sind und die zwischengeschalteten Schichten unbekannt 

bleiben.[55] 

Entscheidungsbäume sind als einer der ältesten maschinellem Lernalgorithmen die 

Basis für viele Modelle die heute für Klassifizierungen und Vorhersagen genutzt 

werden.[57] Dabei werden die Datenpunkte basierend auf einer vordefinierten 

Eigenschaft durch den Algorithmus aufgeteilt und dann einer Klasse zugeordnet. Die 

Technik kann nun von höher entwickelten Algorithmen genutzt werden, um größere 

und aufeinander aufbauende Entscheidungsbäume zu erstellen, um die 

Klassifizierung zu optimieren und die Generalisierbarkeit der Zuordnung zu erhöhen. 

Der Extreme Gradient Boosting Algorithm (XGBoost)[57], der für diese Arbeit 

verwendet wurde, nutzt diese Methodik ebenfalls. 

 

1.2.2 Maschinelles Lernen mit XGBoost 
Das von Chen et al. skalierbare Entscheidungsbaum-Modell XGBoost stellt ein 

etabliertes Verfahren für maschinelles Lernen in bereits vielen Facetten unseres 

Alltages wieder.[57] Es verbindet mehrere einzelne Entscheidungsbaum-Verfahren um 

eine schwache Klassifizierung Schritt für Schritt zu verbessern. Dies geschieht, indem 

die Klassifikation der Entscheidungsbäume mit dem Endpunkt verglichen und eine 

Abweichung vom vordefinierten echten Wert (Residuum) im nächsten 
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Entscheidungsbaum korrigiert werden soll. Diese Fehlerreduktion soll dafür sorgen, 

dass das Modell mit jedem Durchlauf zunehmend genauer Klassifizieren kann. In dem 

Modell werden dafür durch den Anwender steuerbare Hyperparameter genutzt, um 

diesen Prozess zu optimieren. Folgende Hyperparameter sind in dem Modell 

enthalten: n_estimators stellt die Anzahl der Bäume dar, die das Modell erstellen soll. 

Wird n_estimators größer, so steigt die Datenmenge, die der Algorithmus umsetzen 

muss und damit die Laufzeit, jedoch potenziell auch die Qualität der Klassifizierung. 

n_learning, die Lernrate, beschreibt wie stark eine Fehlerkorrektur für den nächsten 

Entscheidungsbaum vorgesehen ist. Hohe Lernraten lassen das Modell schneller 

präzise Klassifikationen durchführen, erhöhen aber das Risiko einer Überanpassung 

(oder Overfitting) an die Trainingsdaten. Das Modell würde Charakteristiken der 

Datenpunkte, die für die eigentliche Klassifizierung unerheblich sind, zu stark 

berücksichtigen. Dadurch lässt sich die Klassifizierung dieser bereits vom Modell 

gesehenen Daten nicht auf unbekannte Daten übertragen.[58] 

Max_depth oder die maximale Tiefe, beschreibt die Anzahl an Zweigen, die die 

generierten Entscheidungsbäume erstellen. Eine zu hohe Anzahl an Zweigen erhöht 

das Risiko der Überanpassung, wobei eine kleinere Anzahl die Klassifikation weniger 

Präzise machen würde. 

Um weiterhin Überanpassung zu vermeiden, werden mit colsample_bytree für 

einzelne Bäume nur ein zufällig ausgewählter Teil der Daten verwendet. Dadurch 

werden nicht immer alle Merkmale in jedem Baum verwendet und die Komplexität des 

Modells wird verringert, was Überanpassung verhindern und Rechenleistung 

einsparen soll. Gamma beschreibt den Schwellenwert, an dem eine weitere Aufteilung 

in einem Baum stattfinden soll. Gamma legt also fest, ab welchem Wert mit einer 

neuen Aufteilung keine ausreichende Fehlerreduktion mehr zu erwarten wäre und 

hindert das Modell daran überflüssig komplex zu werden, sowie Überanpassung zu 

vermeiden. 

 

1.2.3 Chancen von maschinellem Lernen in der Neuroradiologie 
Neben der Vorhersage von IDH-Mutationen wird der Nutzen von maschinellem Lernen 

in der Neuroradiologie für viele verschiedene Aufgaben untersucht. Verschiedenste 

Arbeitsgruppen konnten bereits Klassifizierungsaufgaben für Hirntumoren durch 

künstliche Intelligenz erstellen. So konnten bereits vielversprechende Resultate für 

Tumorsegmentierung[53], der Vorhersage vom Gesamtüberleben[59], Differenzierung 

von Gliomen zu verschiedenen Tumorentitäten des ZNS wie beispielsweise 
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Metastasen[50] oder Lymphomen,[51] Vorhersage des Grades von Gliomen[52] und 

von molekularen Subtypen erreicht werden.[2, 60, 61] Die Vorhersage molekularer 

Subtypen ist laut diesen Erkenntnissen zwar möglich, basiert jedoch oft auf stark 

bereinigten Datensätzen, während sich Daten aus der klinischen Praxis als deutlich 

heterogener erwiesen. Dies führt dazu, dass in Formaten, in denen die Algorithmen 

neue Daten auswerteten, beispielsweise in den MICCAI-Challenges, die Ergebnisse 

nur schlecht reproduzierbar waren.[2]  

 

1.3 Ziele der Arbeit 
Im Rahmen dieser Arbeit wurden Patient*innen-Daten des Yale New Haven Health 

Krankenhauses (YNHH) verwendet. Ein positives Ethikvotum (IRB-

Protokollidentifikationsnummer 2000029055) lag zu Beginn der Datenerfassung vor. 

 

Ziel dieser Arbeit war es, mit Hilfe von maschinellem Lernen eine Vorhersage von IDH-

Mutationen in Gliomen an einem ausreichend großen und realitätsnahen Datensatz in 

präoperativen MRT-Aufnahmen vorzunehmen. Dazu wurde das skalierbare 

Entscheidungsbaummodell XGBoost genutzt, welches schon in vorherigen Arbeiten 

der Imagine Quant Research Group etabliert war. Die verarbeiteten Daten wurden 

retrospektiv aus MRT-Bildern von Patient*innen mit Gliomen, die zuvor am YNHH 

behandelt wurden, gesammelt und verarbeitet. Das Hauptaugenmerk dieser 

Forschungsarbeit lag dabei auf folgenden Punkten:  

- Entwicklung eines praktikablen maschinellen Lernmodells auf Basis eines 

klinisch relevanten und repräsentativen Datensatzes 

- Erstellung eines Datensatzes für die externe Validierung des Modells, anhand 

von retrospektiven Daten eines einzelnen Krankenhauses 

- Erörterung der klinischen Implementierung präoperativer Vorhersage von 

molekulargenetischen Faktoren, anhand der Prädiktion des IDH-

Mutationsstatus 
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3 Diskussion 
3.1 Einordnung in den wissenschaftlichen Kontext 
3.1.1 Einordnung der Datenbasis und Annotierung 
Die nach Stand der aktuellen Leitlinien der WHO-Klassifikation orientierten 

Einschlusskriterien, sowie die retrospektive Datenerfassung und semiautomatisierte 

Bilddatenverarbeitung, innerhalb des Picture Archiving and Communication System 

(PACS), konnten erfolgreich zu der hohen Genauigkeit des hier verwendeten 

maschinellen Lernmodelles beitragen. Die Prozessierung der Bilddaten erfolgte 

zunächst durch eine semiautomatisierte Segmentierung in drei Bestandteile. Whole 

FLAIR für den gesamten Tumor, inklusive hyperintens darstellendes peritumorales 

Ödem in der FLAIR Wichtung, sowie Core T1 mit dem kontrastmittelaufnehmenden 

hyperintensen Anteil der T1-Wichtung und der Necrotic T1 mit den hypointensen 

nekrotischen Gewebeanteilen.  

Die Segmentierung der Schnittbilder ist eine verbreitete Annotierungstechnik, da eine 

Verwendung der vollständigen Schnittbilder eine zu große Datenmenge für 

Algorithmen darstellt, wobei ein Großteil der Informationen nicht mit der eigentlichen 

Pathologie zusammenhängen. Auch Wu et al. nutzen eine Segmentierung in Form 

einer Habitatanalyse, für die hyperintense von hypointensen Arealen in der T1 

Wichtung unterschieden wurden.[62] Das könnte ein vergleichbarer Ansatz mit der in 

der eigenen Forschungsarbeit verwendeten Segmentierungstechnik sein, wobei 

anders als Wu et al., neben hypointensen und hyperintensen Tumorarealen (T1 Core 

und T1 Necrotic) noch eine FLAIR basierte peritumorale Ödemsegmentierung etabliert 

wurde. Van der Voort et al. nutzten ebenfalls eine manuelle Segmentierung für die 

Datenreduktion.[63] Beide Studien führten die Segmentierungen manuell durch und 

erzielten hohe Klassifizierungsergebnisse.  

Aboian et al. zeigten jedoch in ihrer Studie, dass manuelle Segmentierungsansätze für 

die Annotierung von Datensätzen in Echtzeit im klinischen Alltag zu ineffizient und 

zeitaufwendig für Neuroradiolog*innen seien und dadurch nicht realistisch in die Praxis 

zu überführen wären. Die semiautomatisierte Segmentierung hingegen erreichte in 

kurzer Zeit ähnliche DICE-Scores verglichen mit Segmentierungen die manuell 

durchgeführt wurden.[54] In dieser Arbeit wurden deswegen ein im klinischen PACS 

integrierter Algorithmus für die Segmentierung verwendet. Im Anschluss wurden die 

Daten von erfahrenen Neuroradiolog*innen überprüft und korrigiert. Dieser zeit- und 

dateneffiziente Aufbau der Datenbasis machte die große Ansammlung an verfügbaren 
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Bilddaten erst möglich.[53, 54, 60] Aufgrund dessen sollte, um eine Transition der 

Vorhersage von molekularen Subtypen in Gliomen in klinische prospektive 

Untersuchungen zu ermöglichen, die Effizienz der Datenaufarbeitung unbedingt 

mitbedacht werden.[54] Die Segmentierungsgenauigkeit und Schnelligkeit von 

manuellen und automatisierten Konzepten aus dieser Forschungsarbeit sollten 

weiterführend einander gegenübergestellt werden, um die genannten Vor- und 

Nachteile zu quantifizieren. 

Die Verwendung dieses semiautomatisierten Ansatzes stellt eine erfolgreiche 

Weiterentwicklung für diese Art von retrospektiven Studien dar, die von 

weiterführenden Arbeiten genutzt werden kann, um generalisierbarere maschinelle 

Lernmodelle zu erstellen, ohne große multizentrische Kollaborationen zu benötigen. 

Die hohe Anzahl von 584 Patient*innen innerhalb der Studie ist damit auch für kleinere 

Zentren ein realistischer Rahmen, die ähnliche Studien durchführen wollen. Van der 

Voort et al. haben mit ihrer großen multizentrischen Studie auch ohne 

semiautomatisierte Annotierung einen sehr großen Datensatz für ihr Modell entwickelt. 

Durch ein multizentrisches Studiendesign mit 16 Instituten wurde ein 

Trainingsdatensatz von 1.508 Gliompatient*innen für das Modelltraining rekrutiert und 

an 240 Patient*innen von 13 verschiedenen Instituten unabhängig getestet. Im 

Gegensatz dazu sind die Trainingsdaten für diese Studie aus einem Krankenhaus und 

lediglich die Testdaten aus externen Institutionen. Dadurch kann die Studie von Van 

der Voort et al. eine deutlich größere Datenbasis vorweisen.[63] Da jedoch mehrere 

Klassifizierungsaufgaben erfüllt werden sollten, wurde ein Großteil der Patient*innen 

eingeschlossen, obwohl keine Information über den IDH-Mutationsstatus vorlagen. Die 

Anzahl an Patienten mit IDH-Mutationsstatus war dadurch mit 666 im Trainings und 

217 im Test Datensatz schon eher vergleichbar mit der hier verwendeten 

Patientenkohorte.[63] Außerdem bestand die Datenbasis zu einem großen Teil aus 

Bilddaten aus öffentlichen Datensätzen die bereits kuratiert wurden.[63] Während 

durch diese große multizentrische Datenbasis bestehend aus Datenbanken und 

kollaborierenden Krankenhäusern sehr gute Ergebnisse erzielt werden konnten, ist die 

Entwicklung solcher Modelle anhand von prospektiven Untersuchungen für einzelne 

Arbeitsgruppen nur schwer reproduzierbar.[2, 54] 

Eine limitierende Hürde für die Entwicklung verlässlicher maschineller Lernalgorithmen 

scheint die Verwendung solcher großen multizentrischen Datenmengen zu sein, 

weswegen sich diese Forschungsarbeit darauf fokussiert, ein Modell zu entwickeln, 

welches nicht auf solche angewiesen ist.[50, 54] Um diese Limitation zu adressieren, 
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aber das Modell trotzdem anhand eines externen Validierungsdatensatzes testen zu 

können, wurden Bilddaten als externer Testdatensatz verwendet, die vor der Aufnahme 

in der behandelnden Klinik entstanden sind. Die Rekrutierung eines externen 

Datensatzes ist entscheidend, um mit geringerem Risiko der Datenverzerrung (engl. 

Bias), also einer zu hohen Ähnlichkeit der Validierungsdaten zu den Trainingsdaten, 

die Klassifizierungsstärke des Modells testen zu können.[64-66]  

Dieses Vorgehen scheint bisher in keiner vergleichbaren Studie genutzt worden zu 

sein und stellt ein Alleinstellungsmerkmal dieser wissenschaftlichen Arbeit dar.[2, 53, 

54] Eine so große Datenaufbereitung innerhalb des lokalen PACS zu gewährleisten 

hebt den Mehrwert dieser Studie für die klinische Integration von maschinellen 

Lerntechniken hervor.[2] 

 

3.1.2 Einordnung der Datenverarbeitung und des 

Klassifizierungsmodells 
Die segmentierten Bilddaten aus der Datenbasis wurden im Anschluss für das 

maschinelle Lernmodell in die numerischen Bildmerkmale von PyRadiomics[67] 

umgewandelt, um die Daten zu bündeln. Diese bestehen aus Form-, Intensität- und 

Textur-Charakteristika und sind bereits erfolgreich von einer Vielzahl vergleichbarer 

Studien genutzt worden.[68, 69] Alternativ speisen manche die Pixel- oder Voxeldaten 

aus den MRT-Schnittbildern direkt in ihr Modell ein, wobei dafür ein Deep Learning 

Algorithmus von Nöten ist, der so hoch dimensionale Datenmengen verarbeiten kann. 

Van der Voort et al. nutzten erfolgreich ein Convolutional Neural Network um neben 

einer molekularen Typisierung auch Graduierungsvorhersagen durchzuführen.[63] In 

dieser Arbeit wurde der skalierbare maschinelle Lernalgorithmus XGBoost genutzt, der 

in Klassifizierungsaufgaben in vergleichbaren Arbeiten vielversprechende Ergebnisse 

erzielen konnte. Die Verwendung von Deep Learning Algorithmen zeigt sich jedoch 

auch als äußerst vielversprechend, konnte in einigen Studien sogar bessere 

Ergebnisse erzielen. Dies zeigt die Vielseitigkeit von maschinellen Lernmodellen und 

dass sehr viele Faktoren auf die letztendliche Klassifizierungsstärke des Modells 

Einfluss haben.[2]  

Da die verwendeten Daten in Bezug auf die Verteilung von IDH-mutierten und IDH-

Wildtyp Gliomen sehr ungleichmäßig verteilt war, wurde eine synthetische 

Generierung von zusätzlichen Datenpunkten in der Minderheitsklasse (der IDH-

mutierten Gliomen) vorgenommen, um eine einseitige Klassifizierung zugunsten der 

IDH-Wildtyp Gliome zu vermeiden. Dafür wurde der bereits vielfach genutzte SMOTE 
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Oversampler in das Modell integriert.[70] Die hohe Area Under the Curve (AUC) in der 

externen Validierung zeigt, dass der Oversampler die Klassifizierung der 

Minderheitsklasse erfolgreich in der Trainingsphase verbessert hat und das Modell nun 

auch diese robust in einem neuen Datensatz klassifizieren kann. 

Die Selektion von besonders entscheidenden Merkmalen für die Vorhersage durch die 

Verwendung einer Elbow-Plot Analyse hat die Klassifizierung sichtbar erhöht.[1] 

Die Verwendung aller drei verfügbaren Segmentierungen der Tumoranteile in der 

FLAIR und T1-Wichtung hat sichtbar zu den besten Ergebnissen geführt und war der 

Verwendung einzelner Modalitäten überlegen. Dies wird vor allem an der hohen AUC 

von 0.835 in der externen Validierung deutlich.[1] Auch Jian et al. kamen in ihrer 

Metaanalyse zu dem Ergebnis, dass ein multimodaler Ansatz bei vergleichbaren 

Studien der Erfolgreichste ist.[60]  

Die Datenbasis für dieses Projekt besteht aus Routine MRT-Modalitäten die im 

regelhaften diagnostischen Prozess bei allen Patient*innen mit Gliomen erhoben 

werden. Dies stellte sicher, dass unser Modell eine hohe Generalisierbarkeit aufweist, 

da die verwendeten Modalitäten in der derzeitigen Leitlinie die empfohlenen 

präoperativen Bildgebungen darstellen.[7] Die Arbeit von Park et al. zeigt jedoch auf, 

dass die Nutzung von diffusions- und perfusionsbasierter Bildgebung in eine weitere 

Verbesserung bei Radiomics basierten Vorhersagen resultieren kann, obwohl diese 

Techniken in der Initialdiagnostik aktuell nicht vorgesehen sind.[19, 71] Zusätzlich 

konnten Wu et al. mit ihrem auf Chemical exchange saturation transfer (CEST) 

basiertem maschinellem Lernmodell erfolgreich IDH-mutierte von IDH-Wildtyp 

Gliomen unterscheiden.[72] Der Nutzen von spezialisierter Bildgebung für die 

Vorhersage des IDH Mutationsstatusses sollte deswegen in weiteren Studien der 

ausschließlichen Verwendung von Routinebildgebung gegenübergestellt werden. 

 

3.1.3 Einordnung der Resultate 
Entsprechend der primären Endpunkte konnten ein maschinelles Lernmodell auf einer 

realistischen und heterogenen Datenbasis entwickelt werden und in einer externen 

Validierung verlässliche Ergebnisse erzielen. Dieser Ansatz ist insbesondere relevant 

für die Entwicklung eines Modells, das in die klinische Praxis überführt werden soll.[73, 

74]  

In der externen Validierung erreichte das Modell eine AUC von 0.835, eine Genauigkeit 

von 0.851, eine Sensitivität von 0.850 und eine Spezifität von 0.847.[1] Diese Werte 

sind vergleichbar mit den Ergebnissen anderer Studien zur Vorhersage von IDH-
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Mutationen und molekularen Subtypen in Gliomen.[2, 60] Die systematische Aufteilung 

der Patientenkohorten aus verschiedenen klinischen Kontexten in interne und externe 

Validierungsgruppen entspricht geltenden Trends der Forschung und zeigt die 

notwendige Anpassungsfähigkeit von maschinellen Lernmodellen in Bezug auf 

vielfältige Datenansammlungen, die besonders relevant für die klinische Integration 

dieser Modelle ist.[64-66, 75] 

Die Sensitivität und Genauigkeit des Modells zeigte sich vor allem in der 

Trainingsphase als außerordentlich hoch und konnte im weiteren Verlauf der 

Validierung ein relativ hohes Niveau halten. Das graduelle Abfallen der Sensitivität und 

Genauigkeit bei externer Validierung ist ein typisches Phänomen bei maschinellen 

Lernmodellen und auf die Verwendung von neuen, dem Modell gänzlich unbekannten, 

Datenpunkten zurückzuführen. Dadurch wird natürlicherweise das Maß an falsch-

negativen Klassifizierungen erhöht.[66, 76] 

Anders als in vorherigen Studien, zeigte sich die Spezifität initial niedrig und 

verzeichnet auch in der externen Validierung ein Ansteigen im Vergleich zur 

Trainingsphase, was möglicherweise darauf zurückzuführen sein könnte, dass die 

externe Validierungskohorte kleiner als die Trainingskohorte ist.[2] 

In der externen Validierung zeigen sich die Konfidenzintervalle mit einer breiteren 

Streuung als im Modelltraining und der internen Validierung. Dies könnte ein Indikator 

für die Variabilität der Datenqualität und Verteilung der Patientenkohorten, oder 

anderer externen Faktoren sein.[77] Es sollten weitere Untersuchungen unternommen 

werden, um diese Einflüsse aus vielfältigen Patientendaten auf Lernmodelle zu 

erörtern. 

Zusammenfassend ist das Modell mit hoher Sensitivität und Genauigkeit erfolgreich in 

der sicheren Klassifizierung von richtig-positiven Daten, jedoch mit erhöhter Variabilität 

in der externen Validierung. Dies macht die Herausforderungen von maschinellem 

Lernen in vielfältigen und heterogenen klinischen Patientengruppen deutlich.[73] 

Weiterhin unterstreicht es, dass Modelle, die für die unmittelbare Patientenversorgung 

entworfen werden, nicht nur genau, sondern auch Anpassungsfähig in Bezug auf 

hochvariable Daten, in Form verschiedener Patientenkohorten und 

Bildgebungsprotokollen sein müssen. 

 

3.2 Potenzieller Nutzen für die Patientenversorgung 
Während maschinelles Lernen in vielen Facetten des alltäglichen Lebens bereits fest 

integriert und auch in der Medizin angekommen ist, besteht die wissenschaftliche 
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Landschaft für die Vorhersage molekularer Subtypen in Gliomen noch weitgehend aus 

retrospektiven Arbeiten.[2, 60, 78] Bisher fehlen weitreichende prospektive Studien im 

klinischen Rahmen, um den Nutzen dieser Techniken in der Praxis zu überprüfen. 

Ein gänzliches Verzichten auf molekularpathologische Untersuchungen, 

beziehungsweise ein Ersetzen dieses Vorgehens in naher Zukunft, ist aufgrund der 

niedrigen Morbidität und Mortalität einer stereotaktischen Serienbiopsie vorerst nicht 

realistisch.[19] Damit nicht-invasiv, also basierend auf Vorhersage durch 

Bildgebungsanalyse, der molekulare Status berücksichtigt wird, sollten einige 

Faktoren erfüllt werden. Zunächst sollte das genutzte Modell ausreichend verlässlich 

sein, im Sinne einer hohen Sensitivität, Spezifität und AUC.[2] Diese Eigenschaften 

sollten, wie bereits in Abschnitt 3.1.1 und 3.1.3 ausführlich erörtert, an externen und 

heterogenen Datensätzen nachgewiesen worden sein, um eine erfolgreiche 

Anwendung an dem Modell unbekannten Daten nachweisen zu können.[64-66] Diese 

Modelle sollten dann in longitudinalen prospektiven Studien validiert werden. Durch 

die bereits genannten Probleme der fehlgeschlagenen Transition der Ergebnisse 

solcher Studien in prospektive Settings ist dieser Schritt als nächstes besonders 

wichtig. Die nicht invasive Vorhersage könnte vor allem bei Patient*innen mit 

besonders hohem Interventionsrisiko eine Unterstützung in der Tumorkonferenz 

darstellen. Weiterhin bietet sich gerade bei IDH-mutierten Astrozytomen vom Grad 2 

ein zunächst konservatives Therapieschema an, wodurch bei einer sicheren 

Vorhersage keine invasive Biopsie für weitere Diagnostik benötigt wäre. Das 

Interventionsrisiko und das Narkoserisiko müssten dann nicht eingegangen werden, 

was gerade bei multimorbiden Patient*innen im hohen Alter von Vorteil sein könnte.[79] 

Dabei ist jedoch zu bedenken, dass solche niedriggradige Gliome vor allem bei 

jüngeren Patient*innen auftreten.[1, 2] 

Vor allem die Indikation für offene Biopsien oder Tumorextirpation mit Kraniotomien 

sollte bei multimorbiden Patient*innen kritisch gestellt werden.[80] Auch bei IDH-

mutierten Astrozytomen Grad 4 und Glioblastomen könnte durch eine solche 

besonders frühe Unterscheidung das therapeutische Vorgehen weiter individualisiert 

werden. Bei Patient*innen mit besonders hohem Risiko für postoperative 

neurologische Defizite könnte eine weniger aggressive und Parenchym schonendere 

Operationstechnik gewählt werden. 

Der therapeutische Nutzen des IDH-Inhibitors Vorasidenib wurde bereits im Jahr 2023 

durch Mellinghoff et al. nachgewiesen.[81] Derzeit wird die bereits präoperative 

Applikation von IDH-Inhibitoren untersucht, wobei ein Rückgang des Onkometaboliten 
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2-Hydroxyglutarat bei niedriggradigen Gliomen bereits nachgewiesen werden 

konnte.[82] Eine präoperative Vorhersage der IDH könnte in Zukunft Therapieregime 

frühzeitig in diese Richtung lenken. 

Abgesehen von der IDH könnte eine Vorhersage des MGMT-Methylierungsstatusses 

die Therapieschemata beeinflussen, da durch diesen eine Aussage auf den 

Therapieerfolg der Chemotherapie geschlossen werden kann. MGMT zeigt sich in 

mehreren Studien jedoch als schwer vorherzusagender Marker, wodurch noch weitere 

Untersuchungen von Nöten sind.[2, 60, 63] 

 

3.3 Limitationen 
Diese retrospektive Studie weist einige Limitationen auf. Während die Verwendung 

heterogener Daten, insbesondere des externen Validierungsdatensatzes, das 

maschinelle Lernmodell mit realitätsnahen Herausforderungen konfrontiert, erschwert 

die große Variabilität der Bilderfassungsprotokolle und des radiologischen Equipments 

eine genaue Einschätzung ihres Einflusses auf die Ergebnisse. 

Obwohl die Studie mit einem Patientenkollektiv von 584 Patient*innen, darunter 207 

aus einem externen Validierungsdatensatz, als groß einzustufen ist, könnten 

bestimmte Facetten des Patientenspektrums nicht ausreichend repräsentiert sein. 

Dies könnte die Generalisierbarkeit der Ergebnisse einschränken. Für verlässlichere 

Rückschlüsse auf die klinische Praxis wären aufgrund der Komplexität des Modells 

weiterführende Studien mit einem noch breiteren Datensatz und einer noch größerer 

Patientenkohorte erforderlich. 

Da IDH-mutierte Gliome im Vergleich zu Glioblastomen mit IDH-Wildtyp 

verhältnismäßig selten sind, sind Patient*innen mit IDH-mutierten Gliomen in den 

Kohorten weniger häufig vertreten als die IDH-Wildtyp Glioblastome. Durch die 

Verwendung des SMOTE Oversamplers wurde diesem Verzerrungseffekt 

entgegenwirkt, um beide Klassen künstlich auszugleichen. Obwohl dies eine wirksame 

und weit verbreitete Möglichkeit darstellt, um maschinellen Lernmodelle an 

unbalancierten Datensätzen zu trainieren, kann das Risiko der systematischen 

Verzerrung nicht gänzlich behoben werden. Außerdem birgt dies die Gefahr einer 

Überanpassung anhand der künstlichen Merkmale. Dieser Effekt konnte jedoch durch 

externe Validierung gering gehalten werden.[70] 

Darüber hinaus sind Aussagen über den Langzeitnutzen dieser Arbeit begrenzt, da 

longitudinale Daten aus einer Verlaufsstudie fehlen, die eine retrospektive Analyse 

nicht vollständig bieten kann. Zudem könnte die umfassende Anwendbarkeit dieser 



 21 

Ergebnisse durch die fehlende Einbeziehung klinischer und genomischer Daten 

eingeschränkt sein, da die Vorhersagen ausschließlich auf quantitativen 

Bildmerkmalen, in Form von Radiomics, basieren. 

Obwohl die Auffassung vertreten wird, mit der vorliegenden Patientengruppe ein 

möglichst repräsentatives Abbild des gängigen Patientenkollektivs geschaffen zu 

haben, sind für eine universelle Aussage über die Effektivität des Algorithmus weitere 

Validierungen in diverseren und globalen klinischen Kontexten erforderlich. 

 

3.4 Zukunftsperspektiven 
Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein praktikabler Arbeitsfluss für die Vorhersage anhand 

von retrospektiven Bilddaten entwickelt. Der Fokus lag dabei vorrangig auf der 

Entwicklung eines reproduzierbaren sowie effizienten Modells und weniger auf einem 

Methodikvergleich im Rahmen einer Benchmark-Studie. Die dafür genutzten 

Techniken wurden vorher innerhalb der Arbeitsgruppe entwickelt und der Nutzen für 

die klinische Praxis wurde nun in verschiedenen Konzepten überprüft.[54, 83] 

Weiterführende Studien sollten verschiedene maschinellen Lernalgorithmen und 

Datenprozessierungstechniken Vergleichen, um die bestmögliche Klassifizierung zu 

eruieren. 

Um den klinischen Nutzen der Methodik und des Modelles weiterführend zu prüfen, 

sollten zukünftige Arbeiten diese Techniken in weiteren Bereichen anwenden. 

Zukünftige Studien sollten dieses Modell auf weitere molekulare Subtypen in Gliomen 

oder anderen Tumoren ausweiten. Für Gliome wäre besonders der MGMT-

Methylierungsstatus von Interesse, wobei in vergleichbaren Studien weniger starke 

Ergebnisse als die IDH-Mutationsstatus Vorhersage erzielt werden konnten.[2, 63] 

Obwohl der MGMT-Methylierungsstatus derzeit vor allem für IDH-Wildtyp Gliome 

Relevanz für das therapeutische Vorgehen hat, suggerieren einige Studien, dass auch 

Rückschlüsse auf das Gesamtüberleben unter Chemotherapie bei IDH-mutierten 

Gliomen geschlossen werden können.[7, 28] Dies würde den Nutzen einer sicheren 

präoperativen Vorhersage des MGMT-Methylierungsstatus für die 

Patientenversorgung unterstreichen. 

Andere Studien haben zusätzlich zu Bilddaten klinische Charakteristika wie das Alter 

und Geschlecht genutzt und damit vielversprechende Ergebnisse erzielt.[60, 84, 85] 

Während dieser Umstand den thematischen Rahmen dieser Arbeit überschritt, wäre 

eine weitere Untersuchung in fortlaufenden Studien über den Nutzen von klinischen 
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Daten für die Vorhersage von molekularen Subtypen sinnvoll um eine dadurch 

stattfindende Verbesserung der IDH-Vorhersage zu Untersuchen.  

Auf Basis dieser Arbeit wäre es empfehlenswert, dass andere Arbeitsgruppen, die den 

Aufbau eines maschinellen Lernmodells anstreben, die hier verwendete Methodik für 

den Aufbau ihrer Datenbasis nutzen. 

Durch die Rekrutierung von Patient*innen aus einem einzelnen Krankenhaus, jedoch 

mit Bilddaten aus verschiedenen Zentren, sowie der PACS integrierten 

semiautomatischen Bildverarbeitung, wurde ein effizientes und ressourcenarmes 

Vorgehen etabliert, welches auch von kleineren Arbeitsgruppen problemlos 

übernommen werden könnte.[54]  

Da sich die Ergebnisse als zufriedenstellend herausgestellt haben, sollte der Nutzen 

dieser Klassifizierungen nun weiterführend in longitudinalen Studien innerhalb der 

klinischen Praxis evaluiert werden.  
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3.5 Schlussfolgerungen 
Durch eine AUC von 0.835, Genauigkeit von 0.851, Sensitivität von 0.850 und 

Spezifität von 0.847 konnte das zuvor aufgestellte Ziel, ein extern validiertes 

maschinelles Lernmodell, welches den IDH-Mutationsstatus in Gliomen anhand von 

MRT-Bildgebung verlässlich vorhersagt, zu erstellen erfolgreich erreicht werden. Die 

weiteren Endpunkte konnten ebenfalls erreicht werden, in dem ein retrospektiver 

Datensatz verwendet wurde, der im Vergleich zu ähnlichen Studien eine größere und 

vielfältigere Datenmenge aufweist. Zudem wurde das angewendete Modell extern 

validiert und der klinische Nutzen dieser Technik erörtert.  

Das maschinelle Lernmodell stellte sich, durch die externe Validierung an einer 

vielfältigen Patientenkohorte, als robust und konform zu dem aktuellem 

Forschungsstandard dar. Damit wird ein vielversprechendes Werkzeug für die 

Implementierung von maschinellem Lernen in der Behandlung von Patient*innen mit 

Gliomen geboten, welches nun in prospektiven Studien in der Patientenversorgung 

weiter getestet werden kann. Ich bin überzeugt, dass zukünftige Studien von diesen 

Erkenntnissen profitieren werden, um eigene maschinellen Lernmodelle zu entwickeln. 

Die Ergebnisse dieser Forschung könnten dazu beitragen, Behandlungsergebnisse 

von Patient*innen zu verbessern und Therapieansätze gezielter zu gestalten und 

stellen damit einen bedeutenden Schritt hin zu einer individuelleren und 

wirkungsvolleren Versorgung von Patient*innen mit neuro-onkologischen 

Erkrankungen dar. 
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