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Motivation der Arbeit 
 
Das Prostatakarzinom ist weltweit die zweithäufigste Krebserkrankung (1) und in 

Deutschland die zweithäufigste Krebstodesursache des Mannes (2). Es kann in 

seiner Histologie, Tumoraggressivität und lokalen Ausbreitung sehr heterogen 

sein, weswegen eine exakte Risikostratifizierung für ein effizientes 

Krankheitsmanagement unumgänglich ist. Die Beurteilung der Größe und Lage 

des Tumors, der Tumoraggressivität sowie eines möglichen 

organüberschreitenden Wachstums ist daher vor einer Therapie entscheidend, 

um die optimale Therapiestrategie festzulegen. Diese kann dann, je nach 

Krankheitsstadium, von einer reinen Beobachtung mit regelmäßigen Kontrollen 

über medikamentöse oder minimal-invasive Therapieverfahren bis hin zu einer 

radikalen operativen Entfernung der gesamten Drüse reichen (3). 

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, durch die automatisierte, quantitative 

Bildanalyse zusammen mit Verfahren des maschinellen Lernens (sog. 

Radiomics-Techniken) die in den Bilddaten enthaltenen Informationen optimal zu 

nutzen und so durch eine Magnetresonanztomografie-basierte Charakterisierung 

des Prostatakarzinoms die Risikostratifizierung im prätherapeutischen 

Diagnoseprozess zu unterstützen. In Zeiten der Präzisionsmedizin soll damit 

prospektiv in erster Linie ein Beitrag zur Verbesserung der persönlichen 

Therapieplanung und des individuellen Patientenergebnisses geleistet werden. 

Die Magnetresonanztomografie könnte somit zukünftig im 

Krankheitsmanagement des Prostatakarzinoms eine weitaus größere Rolle 

einnehmen als bisher und hier vor allem zu einer exakteren Risikostratifizierung 

beitragen.  
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1 Einleitung 

1.1 Das Prostatakarzinom: relevant und wichtig zu 

erforschen? 

Als das Prostatakarzinom 1853 zum ersten Mal identifiziert wurde, ging man 

damals noch von einer „sehr seltenen Krankheit“ aus (4). Diese Annahme hat 

sich zunehmend als gegenteilig erwiesen, so wird mittlerweile von einem 

„führenden Gesundheitsproblem“ gesprochen (5). Tatsächlich ist das 

Prostatakarzinom aktuell weltweit die zweithäufigste Krebserkrankung des 

Mannes (1) und die zweithäufigste Krebstodesursache bei Männern in 

Deutschland (2). Männer in westlichen Industrieländern haben ein 40-

prozentiges Lebenszeitrisiko an einem Prostatakarzinom zu erkranken, jedoch 

nur ein 10-prozentiges Risiko Symptome zu entwickeln und nur ein 3-prozentiges 

Risiko zu versterben (6). Allerdings sinkt die Sterblichkeit nur in Ländern mit 

hohem Lebensstandard, in Ländern mit niedrigerem Lebensstandard steigt sie 

im Laufe der letzten Jahre leicht an (7). Das mittlere Erkrankungsalter liegt bei 

69 Jahren, wobei relevant ist, dass sich, ausgehend vom Stand 2014, bis 2050 

der Anteil an Männern über 60 Jahren in der deutschen Bevölkerung verdoppeln 

soll (8). Demnach ist das Prostatakarzinom nicht nur aktuell ein sehr häufiges 

und somit sehr relevantes Krankheitsbild, sondern wird in Zukunft sogar weiter 

an Bedeutung gewinnen.  

Die sinkende Mortalität erkrankter Männer in Ländern mit hohem Lebensstandard 

erfordert ein neues Krankheitsmanagement, da nicht alle detektierten 

Prostatakarzinome zwingend einer definitiven Therapie unterzogen werden 

müssen. Die Entscheidung zu einer Therapie sowie der definitiven Wahl der 

Therapie hängt maßgeblich von der Tumoraggressivität und der 

Risikokonstellation des Patienten ab. Genauso müssen in Ländern mit 

geringerem Lebensstandard Maßnahmen zur Verbesserung der Versorgung von 

Patienten mit einem Prostatakarzinom getroffen werden. 

Auch das Gesundheitsbudget würde äußerst von einem reformierten 

Krankheitsmanagement des Prostatakarzinoms profitieren. Durch eine präzisere 

Risikostratifizierung, reduzierte Biopsieraten sowie der Auswahl adäquater 
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Therapiemethoden für den einzelnen Patienten könnte sich eine drastischere 

Kostenreduktion ergeben: Eine Ende 2018 in JAMA publizierte Studie von 

Trogdon et al. untersuchte die Kosten, die durch fast 50 000 an Prostatakarzinom 

erkrankten Männern ≥ 70 Jahren mit lokalisiertem Prostatakarzinom im Zeitraum 

zwischen 2004 bis 2007 entstanden (9). Die Median-Kosten lagen drei Jahre 

nach Diagnose bei Patienten mit definitiver Therapie durchschnittlich bei 14.000 

USD, bei Patienten mit risikoarmen Prostatakarzinomen (Gleason-Score ≤ 6, s. 

1.2.2) und reiner Verlaufsbeobachtung mit regelmäßigen Kontrollen nur bei 

knapp 2.000 USD. Hätte man letzteres Vorgehen bei entsprechenden Patienten 

mit risikoarmen Prostatakarzinomen konsequent angewandt, hätten so 320 

Millionen USD eingespart und die Ausgaben von insgesamt 1,2 Milliarden USD 

für alle betrachteten Patienten in diesen drei Jahren deutlich reduziert werden 

können. 

Ein an der Maximierung der Lebensqualität orientiertes Krankheitsmanagement 

des Prostatakarzinoms ist daher aufgrund der sehr hohen Prävalenz und 

steigenden Inzidenz bei niedriger krankheitsspezifischer Mortalität äußerst 

relevant und muss tiefgründiger erforscht werden. Diese Arbeit möchte hier bei 

der Verbesserung der prätherapeutischen Risikostratifizierung zur 

Entscheidungsunterstützung und individuellen Therapieplanung mittels auf MRT-

Daten basierten maschinellen Lernmodellen mitwirken.  

1.1.1 Ätiologie, Klinik und Pathologie des Prostatakarzinoms 

Auch wenn das Prostatakarzinom eine weit verbreitete Erkrankung ist, ist seine 

Ätiologie nicht genau geklärt. Die Leitlinie der European Association of Urology 

(10) nennt verschiedene Risikofaktoren, wobei das Alter als der Hauptrisikofaktor 

gilt. Des Weiteren spielt sowohl die genetische Prädisposition eine Rolle, als 

auch ernährungsbedingte und sozioökonomische Faktoren, welche die 

geografische Abhängigkeit der Inzidenz (erhöht in Nordamerika und -europa, 

erniedrigt im asiatischen und südeuropäischen Raum) erklären könnten. Studien 

konnten auch einen Zusammenhang zwischen chronischen Entzündungen sowie 

sexuell übertragbaren Krankheiten und der Entstehung von Prostatakarzinomen 

zeigen (2).  

Durch die heutigen Früherkennungsuntersuchungen werden Prostatakarzinome 

meist in frühen Stadien detektiert, in denen sie sich häufig klinisch unauffällig 
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präsentieren. Fortgeschrittene Prostatakarzinome zeigen vermehrt Symptome, 

wie Dysurie, Nykturie, Pollakisurie, Hämaturie, Hämatospermie, erektile 

Dysfunktion, Gewichtsverlust oder Knochenschmerzen durch ossäre 

Metastasen. (11) 

Pathomorphologisch sind Prostatakarzinome in erster Linie epitheliale 

Adenokarzinome. Ferner erwähnt die aktuelle WHO-Klassifikation weitere 

seltene und besonders differenzierte Prostatakarzinome sowie von 

Prostatakarzinomen zu differenzierende gutartige und atypische Läsionen (3). 

Die Mehrzahl der Adenokarzinome (75%) geht von der peripheren Zone der 

Prostata aus, 20% entwickeln sich in der Transitionalzone und nur 5% in der 

zentralen Zone (12). Die zonale Anatomie der Prostata ist zur Veranschaulichung 

in Abb. 1 dargestellt.  

 

Abb. 1: Skizze der zonalen Anatomie der Prostata nach McNeal (13). 

(a) axialer Schnitt. (b) sagittaler Schnitt. AFS = anteriores fibromuskuläres Stroma, CZ = 
zentrale Zone, PZ = periphere Zone, TZ = Transitionalzone, DE = Ductus ejaculatorius, 
U = Urethra. 

 

Neben der zonenabhängigen Entwicklung ist die Multifokalität des 

Prostatakarzinoms als wichtiges Tumorcharakteristikum zu nennen. Es wurde 

gezeigt, dass sich in 60 – 90% der Prostatakarzinome mehrere, klonal 

unabhängige Tumorläsionen in der Prostata gleichzeitig oder zeitlich versetzt 

entwickeln (14). Interessant ist, dass eine Studie von Liu et al. auf einen 
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monoklonalen Ursprung von Prostatakrebsmetastasen hindeutet (15). Dies 

würde die Indexläsionshypothese bestärken, welche davon ausgeht, dass die 

pathologischen Merkmale der größten Tumorläsion, die sogenannte Indexläsion, 

die Prognose bestimmen ((16), (17)). Als grundlegendes Merkmal etablierte sich 

primär der Gleason-Score, der laut Leitlinie neben dem TNM-Stadium und dem 

R-Status für die prognostische Evaluation des Prostatakarzinoms herangezogen 

werden soll. Dieser bereits in den 1970er Jahren entwickelte Score basiert rein 

auf der histologischen Morphologie des Drüsenmusters in der HE-Färbung und 

reicht von 2 bis 10, wobei eine höhere Zahl für ein schlechter differenziertes 

Karzinom steht. Der Gleason-Score korreliert mit Tumorgröße, R-Status, 

klinischen Verlauf und Überleben (18).  

 

1.2 Konventionelle Prostatakarzinomdiagnostik  

1.2.1 Basisdiagnostik und Diagnosesicherung 

Laut aktueller S3-Leitlinie Prostatakarzinom besteht die Basisdiagnostik bei 

Verdacht auf ein Prostatakarzinom beziehungsweise im Rahmen des 

gesetzlichen Früherkennungsprogrammes in Deutschland für Männer ab dem 

45. Lebensjahr aus einer digital-rektalen Untersuchung (DRU) der Prostata und 

einer nicht im Screening enthaltenen PSA-Wert-Bestimmung. Eine transrektale 

Ultraschalluntersuchung (TRUS) kann als ergänzende Diagnostik eingesetzt 

werden, weist allerdings mit der DRU vergleichbare, limitierte Testgüteparameter 

auf (Sensitivität etwa 59%, Spezifität etwa 94%). Unabhängig davon kann die 

TRUS für die Bestimmung des Prostatavolumens genutzt werden und somit 

hilfreich bei der Bewertung des PSA-Wertes sein. (3) 

Zur Diagnosesicherung empfiehlt die S3-Leitlinie Prostatakarzinom bei einem 

suspekten Befund in der Basisdiagnostik eine Prostatabiopsie. Diese sollte ab 

einem kontrollierten PSA-Wert von 4 ng/ml (unter Einbezug der den PSA-Wert 

verändernden Einflussfaktoren wie beispielsweise das Prostatavolumen oder 

Harnwegsinfekte), einem auffälligen PSA-Anstieg (ohne Wechsel des 

Bestimmungsverfahrens) oder einem karzinomverdächtigen Ergebnis bei der 

digital-rektalen Untersuchung durchgeführt werden. Bei der herkömmlichen 

systematischen transrektalen Ultraschall-geführten Biopsie (TRUS-Biopsie) 
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werden hierbei nach einem festen Schema 10 – 12 Stanzen medial und lateral 

aus dem Apex, der Mitte und der Basis der Prostata entnommen und der 

Gleason-Score bestimmt. (3) 

1.2.2 Risikoklassifizierung und aktive Überwachung 

Für das weitere Staging und die Therapieplanung erfolgt dann eine 

Risikoklassifizierung in drei Kategorien nach der S3-Leitinie (3): Das lokal 

begrenzte (T1 – 2 N0 M0), das lokal fortgeschrittene (T3 – 4 N0 M0) und das 

fortgeschrittene/metastasierte Prostatakarzinom (N1 und/oder M1). Jede 

Kategorie lässt sich noch untergliedern, wobei im Rahmen dieser Dissertation 

nur die genauere Risikoklassifizierung des lokal begrenzten Prostatakarzinoms 

von Interesse ist (19), welche in Tabelle 1 veranschaulicht ist.  

 

Tabelle 1: Risikoklassifizierung des lokal begrenzten Prostatakarzinoms nach 
Thompson et al. 

 

Die Unterscheidung in „klinisch signifikante“ und „klinisch nicht signifikante“  

Prostatakarzinome wird ebenfalls zur Risikoklassifizierung in der Literatur 

angewendet, ist aber nicht einheitlich definiert (20). In dieser Arbeit wurde 

entsprechend der Leitlinie und vorheriger Studien ein klinisch signifikantes 

Prostatakarzinom als ein Prostatakarzinom mit einem Gleason-Score von ≥ 7 

(3+4) in mindestens einem Gewebezylinder definiert (chirurgische Klassifikation).  

Relevant ist diese Klassifizierung in erster Linie für die Entscheidung über 

mögliche Therapieoptionen. Klinisch nicht signifikante Prostatakarzinome, also 

nicht sehr aggressive, in einem frühen Stadium detektierte Prostatakarzinome, 

wachsen oft nur langsam und rufen bei älteren Patienten womöglich nie 

Symptome hervor, weswegen sofortige definitive Therapieoptionen, wie 

beispielsweise die radikale Prostatektomie, nicht immer sinnvoll sind. Wie sehr 

die Diagnose eines Prostatakarzinoms die Lebensqualität beeinflusst, hat eine 

große im Jahr 2019 in „The Lancet“ publizierte Studie von Downing et al. 

Risikokategorie Gleason-Score PSA (ng/ml) cT-Status

niedrig 6 ≤ 10 cT1c, cT2a

intermediär 7 > 10 und ≤ 20 cT2b

hoch ≥ 8 > 20 cT2c
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untersucht (21). Dabei wurden über 30 000 Männern 18 – 42 Monate nach 

Diagnose zu funktionellem Befinden und allgemeiner gesundheitsbezogener 

Lebensqualität befragt. Ergebnis war, dass sexuelle Dysfunktion, 

Schwierigkeiten beim Wasserlassen und hormonelle Beschwerden eine 

Beeinträchtigung der Lebensqualität darstellen, ansonsten jedoch das subjektiv 

beurteilte Gesundheitsgefühl vergleichbar zur normalen Population ist. Nicht 

aggressive Prostatakarzinome können daher „aktiv überwacht“ werden („Active 

Surveillance“). Im Rahmen einer aktiven Überwachung soll das Prostatakarzinom 

in den ersten beiden Jahren durch PSA-Bestimmung und DRU alle drei Monate 

kontrolliert werden. Bleibt der PSA-Wert stabil, ist 6-monatlich zu untersuchen. 

Eine Rebiopsie sollte nach 6 Monaten durchgeführt werden und danach in den 

ersten drei Jahren alle 12 – 18 Monate erfolgen, später bei stabilem Befund alle 

drei Jahre. Bei Karzinomprogress wird eine definitive, spezifische Therapie 

eingeleitet. Unter folgenden Voraussetzungen ist die aktive Überwachung laut 

S3-Leitlinie Prostatakarzinom eine valide Option: Gleason-Score ≤ 6, PSA ≤ 10 

ng/ml, Stadium cT1 oder cT2a, Karzinomnachweis in ≤ 2/10 – 12 Stanzen und ≤ 

50% Tumor/ Stanze. Die aktive Überwachung soll somit unter kontrollierten 

Bedingungen eine Übertherapie mit den verbundenen Risiken und 

Nebenwirkungen verhindern aber gleichzeitig ein rechtzeitiges Eingreifen 

ermöglichen. (3) 

Demnach ist es umso wichtiger, ein exzellentes Krankheitsmanagement mit einer 

exakten Risikostratifizierung für die Entscheidungsunterstützung und 

Therapieplanung zu etablieren, um den Patienten längst möglich eine hohe 

Lebensqualität zu ermöglichen und die potentielle therapieassoziierte Morbidität 

zu minimieren. Eine MRT-basierte Herangehensweise zur bildbasierten 

Tumorcharakterisierung und Risikostratifizierung von karzinomsuspekten 

Prostataläsionen wird in dieser Arbeit untersucht. 

1.2.3 Probleme des konventionellen Diagnose- und 

Risikostratifizierungsprozesses 

Zunächst lässt sich das kontrovers diskutierte Prostatakrebs-Screening (22) 

anführen. In Deutschland sieht das gesetzliche Früherkennungsprogramm für 

Männer ab dem 45. Lebensjahr einmal pro Jahr eine digital-rektale Untersuchung 

der Prostata vor. Eine PSA-Messung ist darin nicht enthalten, wird aber je nach 
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Quelle empfohlen. So sprechen sich die US Preventive Services Task Force 

(USPSTF) 2018 (23) und die European Association of Urology (EAU) 2019 (24) 

für ein PSA-Screening aus, obwohl dadurch nur weniger als ein Todesfall durch 

Prostatakrebs pro 1 000 Männer über eine Screeningdauer von 10 Jahren 

verhindert werden konnte (25). In der ERSPC (The European Randomized Study 

of Screening for Prostate Cancer)-Studie mit über 60 000 Männern fielen 76% 

der aufgrund eines erhöhten PSA-Wertes durchgeführten Biopsien negativ aus. 

Bei den positiv ausgefallenen Biopsien lag die Rate der Überdiagnose bei 50%, 

da ein klinisch nicht signifikantes Prostatakarzinom diagnostiziert wurde, das zur 

Lebenszeit nie zu Symptomen oder Tod geführt hätte (26). Folgen davon sind 

eine mögliche biopsieassoziierte Morbidität, potentiell die Lebensqualität 

einschränkende Auswirkungen einer aktiven Therapie, die psychische Belastung 

der Diagnose sowie gesellschaftlich betrachtet gesamtwirtschaftliche Nachteile. 

Auch ist unklar, inwiefern das Screening eine Senkung der 

krankheitsspezifischen Mortalität bedingt, oder ob dieser Effekt durch eine 

Verbesserung der Therapien verursacht wird (23). Allerdings „ist es weniger die 

Frage, ob Screening wirklich die Prostatakrebs-Mortalität senken kann, sondern, 

ob mögliche negative Folgen (Überdiagnose, Übertherapie, Beeinträchtigung der 

Lebensqualität) in sinnvollem Verhältnis zum vermuteten therapeutischen Effekt 

führen“ (Wirth et al., 2016, Die Urologie 2. Prostatakarzinom: Epidemiologie, 

Ätiologie, Prävention und Früherkennung/Screening, p. 1121) (27). 

Zudem ist die begrenzte Aussagekraft der herkömmlichen systematischen 

TRUS-Biopsie problematisch. Studien ergaben, dass 10 – 30% der 

Prostatakarzinome der TRUS-Biopsie entgehen können (28). Es zeigte sich 

auch, dass nach wiederholter TRUS-Biopsie bei ungefähr einem Drittel der 

Patienten (27% (29), 34% (30)) ein zuvor diagnostiziertes, klinisch nicht 

signifikantes Prostatakarzinom zu einem klinisch signifikanten Prostatakarzinom 

hochgestuft wurde. Ebenso wurde bei circa einem Drittel der Patienten (36% 

(31), 30% (32), 25% (33)) ein klinisch nicht signifikantes Prostatakarzinom nach 

erneuter Bestimmung des Gleason-Scores aus dem Prostatektomiepräparat 

hochgestuft. Signifikante Prädiktoren für ein Upgrading waren laut beiden 

Studien ein höheres Alter, ein höherer PSA-Wert und ein geringeres Gewicht der 

Prostata. Außerdem wird bei der traditionellen TRUS-Biopsie nur äußerst selten 
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die extrakapsuläre Ausbreitung erfasst, welche jedoch für ein exaktes Staging 

und die weitere Therapieplanung essentiell ist (34). 

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass das traditionelle Vorgehen in der 

Prostatakarzinomdiagnostik (digital-rektale Untersuchung, PSA-Wert, 

systematische TRUS-Biopsie) von zusätzlichen klinischen und bildgebenden 

Verfahren, wie der MRT, profitieren könnte, um eine genauere 

Risikostratifizierung und eine bessere Identifikation von Patienten für die aktive 

Überwachung zu gewährleisten. Dies ist von größter Relevanz, da sich die 

Therapiemethoden mitsamt deren Nebenwirkungen für die unterschiedlichen 

Risikokategorien grundlegend unterscheiden. Ebenso hat es volkswirtschaftliche 

Auswirkungen, sodass eine Optimierung des Diagnoseprozesses mit weniger 

Krankenständen und Krankenhausaufenthalten eine deutliche Kostenreduktion 

im Gesundheitsbudget bewirken könnte. Diese Arbeit möchte mit einem MRT-

basierten Ansatz den Mehrwert für die Risikostratifizierung im aktuellen 

Diagnose- und Therapieentscheidungsprozess liefern.  

 

1.3 Die MRT in der Prostatakarzinomdiagnostik  

Die ersten Versuche, Prostatakarzinome mit der MRT zu lokalisieren, fanden 

bereits in den 1980er Jahren anhand T1- und T2-gewichteter Bilder statt (35), 

aber scheiterten an zu geringer Sensitivität und Spezifität. Durch stetige 

Verbesserungen etablierte sich die multiparametrische 

Magnetresonanztomografie (mpMRT), bestehend aus morphologischer und 

funktioneller Bildgebung, in den letzten Jahren vor allem als wichtiges Werkzeug 

zur Verbesserung zielgerichteter Biopsien sowie im Rahmen von 

Studienprotokollen auch zur Therapieplanung (3). 

1.3.1 Grundlagen  

Das Prinzip der MRT (36) basiert auf Signalen, die Wasserstoffatome in einem 

starken Magnetfeld (meist 1,5 oder 3,0 Tesla) nach Anregung mit einem 

Hochfrequenzimpuls aussenden. Diese Signale klingen über zwei verschiedene 

Prozesse ab: Die longitudinale und transversale Relaxation, die jeweils nach zwei 

charakteristischen Zeitspannen T1 und T2 stattfinden. Diese Zeiten sind von der 

Umgebung der Wasserstoffatome abhängig und charakteristisch für die 
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verschiedenen Gewebe. So stellt sich Fett in T1w hyperintens dar, Wasser in 

T1w hypo- und in T2w hyperintens, Luft in T2w hypointens. Diese beiden 

Gewichtungen eignen sich daher gut für die Beurteilung der Morphologie.  

Die in der Prostata-Bildgebung heutzutage standardmäßig verwendete 

multiparametrische MRT (mpMRT) vereint Sequenzen zur morphologischen und 

funktionellen MRT-Bildgebung, da sie neben den morphologischen T1w- und 

T2w-Sequenzen auch funktionelle Sequenzen, wie die Diffusions- (diffusion 

weighted imaging, DWI) und Perfusionsbildgebung (dynamic contrast 

enhancement, DCE) beinhaltet. Die DWI-Sequenz basiert auf der Abschwächung 

zweier Impulse in einer T2w-Sequenz (37): Je einfacher in einem Gewebe 

Wassermoleküle diffundieren können, desto weniger T2-Signal senden sie beim 

zweiten im Vergleich zum ersten Impuls zurück, da sich zum Zeitpunkt des 

Eintreffens des zweiten Impulses die Wassermoleküle bereits um einiges 

weiterbewegt haben. Können sie wenig diffundieren, senden sie ein höheres T2-

Signal zurück. Wie stark das Signal zwischen den beiden Impulsen durch die 

Diffusion abgeschwächt wird, bestimmt der b-Wert: Je höher der b-Wert desto 

stärker die Signalabschwächung. Basierend auf den DWI-Daten können mit 

mindestens zwei b-Werten, je mehr desto genauer, ADC-Karten erstellt werden, 

indem für jedes Pixel der ADC (apparent diffusion coefficient)-Wert errechnet 

wird. Zur Läsionscharakterisierung wird meist der Mittelwert der ADC-Werte 

(mean ADC, mADC) aus einer definierten ROI (Region of interest) bestimmt. Der 

ADC-Wert oder scheinbare Diffusionskoeffizient korreliert signifikant mit der 

Zelldichte (38). Somit zeigt sich ein Prostatakarzinom signalreich auf DWI-Bildern 

mit hohen b-Werten und signalarm auf dazugehörigen errechneten ADC-Karten. 

Bei der dynamischen kontrastmittelverstärkten Sequenz (DCE) werden vor, 

während und nach Kontrastmittelinjektion T1w-Bilder aufgenommen, um das 

Enhancement, die Dynamik der Signalverstärkung von Strukturen nach 

Kontrastmittelgabe, zu beurteilen. Die mpMRT ist bis heute die einzige Modalität, 

die sowohl die nötige räumliche Auflösung als auch den nötigen Weichteilkontrast 

hat, um Prostatakarzinome morphologisch näher charakterisieren zu können 

(39).  
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Die Prostata in der MRT 

Die Zonen der Prostata lassen sich in der MRT wie bereits erwähnt am besten in 

der morphologischen T2w-Sequenz beurteilen (s. Abb. 2): Die periphere Zone 

(PZ) liegt im axialen Schnittbild hufeisenförmig dorsal und zeigt sich hyperintens 

aufgrund des flüssigkeitsreichen Drüsengewebes. Ventral davon liegen die 

zentrale Zone (CZ) und die Transitionalzone (TZ), die beide hypointens sind und 

sich schwierig unterscheiden lassen. Noch einmal ventral davon liegt das 

anteriore fibromuskuläre Stroma (AFMS), das sich ebenfalls hypointens darstellt. 

Außen um die Prostata herum zeigt sich die Kapsel als ein schmales, 

hypointenses Band, die wichtig für die Beurteilung der extraprostatischen 

Ausbreitung ist. 

 

Abb. 2: Axiales Schnittbild einer Prostata in der T2-Wichtung.  

PZ = periphere Zone, TZ = Transitionalzone, AFMS = anteriores fibromuskuläres 
Stroma. 

 

Eine Übersicht über die für die mp-Prostata-MRT relevanten Sequenzen gibt 

Tabelle 2 (40). 

TZ

AFMS

PZ
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Tabelle 2: Übersicht über die Sequenzen der mp-Prostata-MRT. 

Die Beispielaufnahme zeigt ein kapselüberschreitendes Prostatakarzinom in der 
peripheren Zone rechts mit Infiltrationen des rechten neurovaskulären Bündels. Der 
Tumor zeigt sich in T2w stark hypointens mit kräftiger Diffusionsstörung (hypointens in 
der ADC-, hyperintens in der DWI-Aufnahme) und frühem, fokalem 
Kontrastmittelenhancement im Vergleich zum umliegenden Gewebe in der DCE-
Aufnahme. PZ = periphere Zone, TZ = Transitionalzone. 

 

1.3.2 Die Rolle der mpMRT in der Prostatakarzinomdiagnostik  

Die MRT-TRUS-Fusionsbiopsie 

Die klinische Hauptanwendung der Prostata-MRT in Deutschland ist aktuell die 

Detektion von Prostatakarzinomen vor allem bei Patienten mit negativer TRUS-

Biopsie und fortbestehendem Karzinomverdacht (41). Hier soll eine gezielte 

Biopsie suspekter Areale in der MRT durch Fusion dieser zuvor gewonnenen 

Sequenz T2w DWI DCE

Prinzip Gute morphologische Beurteilung 

von benignen und malignen 
Prozessen: Hochauflösende und 
kontrastreiche Darstellung der 

zonalen Prostata- und 
periprostatischen Anatomie 

(Samenbläschen, neurovaskuläre 
Bündel, Harnblase, Rektum und M. 
levator ani)

Visualisierung von zelldichteren 

Arealen:
Diffusionsrestriktion von 
Wassermolekülen als Marker für eine 

erhöhte Zelldichte und neoplastische 
Veränderungen von normalem 

Drüsengewebe

Früheres und intensiveres 

Enhancement von Tumorgewebe 
durch tumorinduzierte 
Neoangiogenese (dichtere, 

schlechter ausgebildete 
Blutgefäße mit erhöhter 

Perfusion)

Rolle bei der 
Prostata-
befundung

• Detektion und 
Charakterisierung von Läsionen 
(nach PI-RADS führende 
Sequenz für die TZ)

• Lokoregionäres Staging
(extraprostatische Extension)

• Detektion und Charakterisierung 
von Läsionen (nach PI-RADS 
führende Sequenz für die PZ)

• Sekundäre Detektion und 
Charakterisierung von 
Läsionen bei Unklarheiten

Limitationen • Anfällig für Bewegungsartefakte 
aufgrund der langen 
Aufnahmezeit

• Keine quantitativen 

Informationen

• Anfällig für Artefakte durch Luft 
im Rektum

• Bewegungsartefakte
• Distorsionen

• Nicht standardisiert, limitierte 
Reproduzierbarkeit der 
quantitativen ADC-Analyse (keine 
definierten Cut-off-Werte)

• Keine sichere Differenzierung 

durch ADC-Werte von benignen 
und malignen Prozessen

• Keine sichere Differenzierung  
von variablem Enhancement
maligner und benigner 
Prozesse (z.B. Prostatitis, BPH)

• Längere Aufnahmezeit (>2 
min) um die Permeabilität zu 
beurteilen

Beispielbild

b1000

ADC
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Bilddaten mit Echtzeit-Ultraschallbildern erfolgen (MRT-TRUS-Fusionsbiopsie) 

(3). Der Stellenwert der Fusionsbiopsie unterscheidet sich je nach Szenario. 

Im Falle einer Rebiopsie nach negativer systematischer TRUS-Erstbiopsie 

besteht Konsensus, dass durch eine gezielte Fusionsbiopsie mehr klinisch 

signifikante Prostatakarzinome detektiert werden können als durch eine erneut 

systematische Biopsie (42). Grund dafür ist dabei eine erhöhte Prävalenz von 

anterioren Prostatakarzinomen, die oft mit der systematischen Biopsie nicht 

erfasst, aber gut durch die mpMRT detektiert werden (43).  

Im Falle einer sogenannten „Bestätigungsbiopsie“ trägt eine gezielte 

Fusionsbiopsie zusätzlich zur systematischen Biopsie zu einer höheren 

Detektionsrate von klinisch signifikanten Prostatakarzinomen bei (44). Die 

Durchführung einer „Bestätigungsbiopsie“ (confirmatory biopsy) wird von einigen 

Studien vor Einschluss in die aktive Überwachung empfohlen, um bei der 

Primärbiopsie potentiell nicht erfasste, hochgradige Prostatakarzinome zu 

identifizieren (42), was eine Änderung der Therapiestrategie zur Folge hätte.  

Im Falle einer Biopsie bei biopsienaiven Patienten ist noch kein genaues 

Vorgehen etabliert. Drei große, multizentrische Studien beschäftigten sich mit 

diesem Szenario. In der PROMIS-Studie (45), 2017 in „The Lancet“ publiziert, 

wurde die Detektionsrate für klinisch signifikante Prostatakarzinome der mpMRT 

und der systematischen TRUS-Biopsie verglichen: Die mpMRT erzielte eine 

deutlich höhere Sensitivität. Daraus wurde gefolgert, dass ein Einsatz der 

mpMRT als Triage vor Durchführung einer Biopsie fast einem Drittel der 

Patienten die Biopsie ersparen könnte, zudem würden weniger klinisch 

insignifikante und mehr klinisch signifikante Prostatakarzinome detektiert 

werden. Die PRECISION-Studie (46), 2018 im „New England Journal of  

Medicine“ publiziert, bestärkte diesen Gedanken weiter und zeigte, dass die 

gezielte Fusionsbiopsie, die nur bei Verdacht auf ein Prostatakarzinom in der 

mpMRT durchgeführt wurde, höhere Detektionsraten von klinisch signifikanten 

Prostatakarzinomen aufwies als die standardmäßig durchgeführte systematische 

TRUS-Biopsie. Daraus kann jedoch nicht geschlossen werden, dass die Fusions- 

der systematischen Biopsie überlegen ist, was sich in Zusammenschau mit der 

MRT-FIRST-Studie (47), 2019 in „The Lancet“ publiziert, zeigt: Hier stellte sich 

heraus, das sich die gezielte Fusionsbiopsie und die systematische TRUS-



 

   - 13 - 

Biopsie bezüglich ihrer Detektionsrate für klinisch signifikante Prostatakarzinome 

nicht signifikant unterschieden und in Kombination das beste Ergebnis erzielten. 

Somit ersetzt die Fusionsbiopsie wahrscheinlich nicht die systematische Biopsie, 

die, nicht außer Acht zu lassen, in der Studie 14% der detektierten, klinisch 

signifikanten Prostatakarzinome erkannte, welche der Fusionsbiopsie entgangen 

sind. Aufgefallen ist hier auch, dass der Großteil der durch die Fusionsbiopsie 

identifizierten klinischen signifikanten Prostatakarzinome mit einer Läsionsgröße 

> 15 mm darstellten.  

Karzinomdetektion und lokales Staging 

Die traditionelle Prostatadiagnostik sah lange bei klinischem Verdacht auf ein 

Prostatakarzinom (auffällige digital-rektale Untersuchung, erhöhter PSA-Wert) 

primär eine systematische Biopsie und erst sekundär eine mpMRT für das lokale 

Staging vor. Dieser Ablauf ist in der allgemeinen Karzinomdiagnostik unüblich, 

zumal die bioptische Diagnosesicherung konventionell erst nach einer 

entsprechenden Bildgebung erfolgt (42). Mit verbesserter Genauigkeit spielt die 

mpMRT mittlerweile auch bei der Karzinomdetektion vor einer Biopsie eine 

immer größere Rolle. In der aktuellen europäischen Leitlinie der EAU (European 

Association of Urology) (10) wird die Durchführung einer Prostata-MRT bereits 

vor der Primärbiopsie empfohlen, in der deutschen Leitlinie (3) wird sie bisher nur 

als Kann-Option aufgeführt. Vor allem bei der Detektion von Prostatakarzinomen 

mit einem Gleason-Score ≥ 7 und einem Volumen > 0,5 ml erreicht sie eine hohe 

Sensitivität (88 – 92% bei Prostatakarzinomen mit einem Gleason-Score von 7, 

96% bei Prostatakarzinomen mit einem Gleason-Score ≥ 8) (48)  und entdeckt 

somit vor allem die relevanten, klinisch signifikanten Prostatakarzinome. Es 

konnte gezeigt werden, dass sich die diagnostische Genauigkeit durch 

zusätzliche Durchführung einer Prostata-mpMRT verglichen zur konventionellen 

Prostatakarzinomdiagnostik (DRU, PSA-Wert und Prostatavolumen) von 81% 

auf 91% anheben lässt (49). Neben der reinen Detektion von Prostatakarzinomen 

erlaubt die mpMRT anhand des PI-RADS-Scores und des ADC-Wertes 

gleichzeitig eine Einschätzung ihrer Aggressivität (s. 1.3.3 und 1.3.4). Auch wenn 

laut PROMIS-Studie (45) die mpMRT vor Erstbiopsie eine deutlich höhere 

Sensitivität und einen höheren negativen prädiktiven Wert für klinisch signifikante 

Prostatakarzinome als eine erste systematische TRUS-Biopsie hat und so 
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unnötige Biopsien reduzieren könnte, wird die genaue Rolle der mpMRT bei 

biopsienaiven Patienten nach wie vor kontrovers diskutiert (42). 

Für das lokale Staging von Prostatakarzinomen ist die mpMRT von großer 

Bedeutung: Die extrakapsuläre Ausbreitung (extent of extracapsular extension, 

ECE), die Invasion des neurovaskulären Bündels (neurovascular bundle, NVB), 

der Samenblasen (seminal vesicle invasion, SVI) oder angrenzender Strukturen 

sowie die lokalen Lymphknoten können beurteilt werden, und beeinflussen 

maßgeblich das weitere Vorgehen (43). 

Therapieplanung und aktive Überwachung 

Die mpMRT spielt eine tragende Rolle bei der Gestaltung des Therapiekonzeptes 

(43), vor allem bei der Planung gezielter Biopsien sowie gezielter Therapien 

(Strahlentherapie, Brachytherapie, fokale Therapien). Bei Letzteren ist die 

mpMRT zur Selektion geeigneter Patienten und genauen Lokalisierung des 

Karzinoms von großer Bedeutung, um eine bildbasierte, das gesunde 

Prostatagewebe maximal schonende Therapie zu ermöglichen. Ferner kann die 

Durchführung einer mpMRT vor einer Operation eine bessere Einschätzung der 

Tumorausbreitung ermöglichen und für ein das neurovaskuläre Bündel 

schonendes Operationsvorgehen sprechen, welches eine deutlich bessere 

postoperative Funktionalität verspricht. Es wurde gezeigt, dass nach Einbezug 

des MRT-Befundes der Prostata das zuvor anhand der klinischen Information 

geplante präoperative Resektionsausmaß in 27% abgeändert wurde und so in 

61% davon das neurovaskuläre Bündel erhalten werden konnte (50).  

Im Rahmen der aktiven Überwachung empfiehlt die S3-Leitlinie Folgendes: 

Wurde vor Einschluss in die aktive Überwachung eine initiale mpMRT mit 

systematischer und gegebenenfalls gezielter Biopsie durchgeführt, sollte eine 

Rebiopsie mit erneuter mpMRT sowie systematischer Biopsie nach zwölf 

Monaten erfolgen. Patienten ohne initiale mpMRT vor Einschluss in die aktive 

Überwachung sollten eine mpMRT mit systematischer und gegebenenfalls 

gezielter Biopsie innerhalb von sechs Monaten erhalten. Im weiteren Verlauf der 

aktiven Überwachung ist die Evidenz zur Rolle der mpMRT noch unzulänglich. 

Bei vorheriger Identifikation einer Läsion in der mpMRT wird vorgeschlagen, 

sofern die Mittel vorhanden sind, diese jährlich mit einer erneuten mpMRT zu 

kontrollieren und bei klinischem oder bildgebendem Befundprogress zu 
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rebiopsieren. Bei stabilem klinischem und bildgebendem Befund raten die 

Autoren zu einem 3-jährigen Zeitintervall für erneute mpMRT-Kontrollen und 

Rebiopsien. (3) 

1.3.3 Qualitative, strukturierte Befundung: PI-RADS-Score 

Definition 

PI-RADS (Prostate Imaging Reporting and Data System) ist ein strukturiertes 

Befundungssystem für die mpMRT der Prostata, mit dem Ziel, die Erstellung des 

Befundes sowie auch die Untersuchung zu objektivieren und deren Qualität zu 

verbessern. 2012 wurde von der ESUR (European Society of Urogenital 

Radiology) die erste Version veröffentlicht (51), nach Überarbeitung zusammen 

mit dem American College of Radiology (ACR) 2015 die zweite Version, PI-RADS 

2.0 (52). Seit 2019 gibt es nun die erneut aktualisierte Klassifikation, PI-RADS 

2.1. 

Bei der Befundung nach PI-RADS 2.0 (s. Tabelle 3 ) wird jede Läsion 

zonenabhängig anhand strukturierter Kriterien einer PI-RADS-Kategorie 

zugeordnet, die mit einem Punktewert von 1 bis 5 die Wahrscheinlichkeit für das 

Vorliegen eines klinisch signifikanten Prostatakarzinoms angibt. Dieses wird hier 

wie folgt definiert: Gleason-Score ≥ 7 (inklusive 3+4, mit prominenter, aber nicht 

vorherrschender Gleason 4-Komponente) und/oder Volumen ≥ 0,5 cm3 und/oder 

extraprostatische Ausbreitung. Eine Biopsie zur pathologischen Abklärung wird 

im Allgemeinen ab einem PI-RADS-Score von 4 empfohlen. Wichtige 

Erneuerungen in PI-RADS 2.0 zur vorherigen Version sind, dass es nun einen 

PI-RADS-Gesamtscore gibt, der dem Score der Läsion mit der höchsten PI-

RADS-Kategorie entspricht. Weiters gibt es für die Prostatazonen jeweils eine 

„dominante Sequenz“, die hauptsächlich für die Beurteilung herangezogen wird. 

Für die periphere Zone entspricht diese der DWI beziehungsweise ADC und für 

die Transitionalzone der T2w. Auf die Änderungen in der 2019 geupdateten PI-

RADS 2.1 Version wird an dieser Stelle nicht näher eingegangen, da alle 

Läsionen in der vorliegenden Arbeit gemäß der PI-RADS 2.0 Version erhoben 

wurden. 
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Tabelle 3: Beurteilung nach PI-RADS 2.0 (52). 

Beurteilung der einzelnen PI-RADS-Scores (2.0) für die periphere Zone (PZ) und die 
Transitionalzone (TZ) in der (a) T2w-Sequenz, (b) Diffusionsbildgebung (DWI) und (c) 
Perfusionsbildgebung (DCE). (d) Beurteilung des PI-RADS-Gesamtscores (2.0) in der 
peripheren Zone (PZ) mit der DWI als dominanter Sequenz. (e) Beurteilung des PI-
RADS-Gesamtscores (2.0) in der Transitionalzone (TZ) mit der T2w als dominanter 
Sequenz. 

PIRADS (T2w) PZ TZ 

1 Uniforme Hyperintensität 

(normal)

Homogene mittlere 

Signalintensität (normal)

2 Lineare, keilförmige oder 

diffuse, milde 
Hypointensität, meist 
unscharfer Rand

Umschriebene hypointense

oder heterogene(r),  
eingekapselte(r) Knoten 
(BPH)

3 Heterogene 

Signalintensität oder 
nicht-umschriebene,  
rundliche, moderate 

Hypointensität

Heterogene Signalintensität 

mit dunklem Rand

4 Umschriebene, 
homogene, moderate 
Hypointensität, begrenzt 
auf die Prostata und < 1,5 

cm im größten 
Durchmesser

Linsenförmige oder nicht-
umschriebene, homogene, 
moderate Hypointensität 
und < 1,5 cm im größten 

Durchmesser

5 Wie 4, nur ≥ 1,5cm im 
größten Durchmesser 
oder eindeutiges 
extraprostatisches 

Wachstum/ invasives 
Verhalten

Wie 4, nur ≥ 1,5cm im 
größten Durchmesser oder 
eindeutiges 
extraprostatisches 

Wachstum/ invasives 
Verhalten

PIRADS (DWI) PZ oder TZ

1 Keine Auffälligkeiten in ADC 

und DWI mit hohen b-Werten 
(normal)

2 Unscharfe Hypointensität in 

ADC

3 Fokale milde/moderate 
Hypointensität in ADC und 
Isointensität/milde 
Hypointensität in DWI mit 

hohen b-Werten

4 Fokale,  deutliche 

Hypointensität in ADC und 
deutliche Hyperintensität in 
DWI mit hohen b-Werten; 
< 1,5 cm im größten 
Durchmesser

5 Wie 4, nur ≥ 1,5cm im größten 
Durchmesser oder 
eindeutiges extraprostatisches 
Wachstum/ invasives 

Verhalten

PIRADS (DCE) PZ oder TZ

- Kein frühes Enhancement; 

diffuses Enhancement, nicht mit einer fokalen Läsion in T2w und/oder DWI korrespondierend; 
fokales Enhancement, mit einer BPH-typischen Läsion in T2w korrespondierend;

+ Fokales Enhancement + früheres oder zeitgleiches Enhancement im Vergleich zu angrenzendem normalen 

Prostatagewebe + korrespondierend zu Läsionen in T2w und/oder DWI

PI-RADS in DWI

(dominante Sequenz 
für die PZ)

PI-RADS 

in T2w

PI-RADS 

in DCE

PI-RADS 

gesamt

1 alle alle 1

2 alle alle 2

3 alle - 3

3 alle + 4

4 alle alle 4

5 alle alle 5

PI-RADS in T2w

(dominante Sequenz 
für die TZ)

PI-RADS 

in DWI

PI-RADS 

in DCE

PI-RADS 

gesamt

1 alle alle 1

2 alle alle 2

3 ≤ 4 alle 3

3 5 alle 4

4 alle alle 4

5 alle alle 5

a b

c

d e
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Beispielfälle 

 

Abb. 3: 79-jähriger Patient mit einem PSA-Wert von 7,5 ng/ml.  

Die axiale T2w (a) zeigt eine flaue fokale T2w-Signalabsenkung in der rechtsseitigen 
posterolateralen peripheren Zone apexnah (Pfeil bzw. Umrandung: T2w Score: 3) mit 
deutlicher fokaler ADC-Absenkung (b), die korrespondierende DWI (b=1200; Bild nicht 
gezeigt) zeigte keine relevante Signalhyperintensität (DWI Score 3), somit PI-RADS 
Gesamtscore (2.0): 3. Das Prostatektomiepräparat zeigte ein klinisch signifikantes 
Prostatakarzinom mit einem Gleason-Score von 3+4. 

 

 

Abb. 4: 61-jähriger Patient mit einem PSA-Wert von 25 ng/ml.  

(a) T2w-hypointense fokale Läsion in der posteromedialen peripheren Zone links in 
Drüsenmitte (Pfeil), T2w-Score 4. (b, c) Die Läsion zeigt eine deutliche fokale 
Diffusionsstörung mit hyperintensem Signal in den hohen b1200er Werten und 
entsprechender Signalabsenkung in der ADC-Map (Pfeile in b, c), DWI-Score 4. Es 
ergibt sich somit ein PI-RADS Gesamtscore (2.0) von 4. Die TRUS-Biopsie zeigte keinen 
Nachweis eines Prostatakarzinoms. 

 

 

a b

T2w ADC

T2w ADCDWI b1200

a b c
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Abb. 5: 75-jähriger Patient mit einem PSA-Wert von 20,7 ng/ml.  

Die axiale T2w (a) zeigt eine große hochgradig karzinomsuspekte T2w-hypointense 
Läsion in der rechten anterioren peripheren Zone in der Drüsenmitte (gestrichelte 
Umrandung; T2w Score von 5). Es zeigt sich in der korrespondierenden DWI (b) eine 
starke Signalhyperintensität (somit DWI Score von 5) sowie eine deutliche fokale ADC-
Absenkung (c). Es ergibt sich ein PI-RADS Gesamtscore (2.0) von 5. Das 
Prostatektomiepräparat zeigte ein klinisch signifikantes Prostatakarzinom mit einem 
Gleason-Score von 5+4. 

 

 

Abb. 6: 55-jähriger Patient mit einem PSA-Wert von 3,9 ng/ml.  

Die axiale T2w (a) zeigt eine große hochgradig karzinomsuspekte T2w-hypointense 
Läsion mit lentikulärer Morphologie in der anterioren Transitionalzone in Drüsenmitte 
(rechts > links) (gestrichelte Umrandung; T2w Score von 5) mit deutlicher fokaler ADC-
Absenkung (b), die korrespondierende DWI (b=800; Bild nicht gezeigt) zeigte eine starke 
Signalhyperintensität (somit DWI Score von 5). Es ergibt sich ein PI-RADS Gesamtscore 
(2.0) von 5. Die TRUS-Biopsie der Läsion ergab ein klinisch nicht signifikantes 
Prostatakarzinom mit einem Gleason Score von 3+3. 

 

 

T2w ADC

a b c

DWI b1200

a b

T2w ADC
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Abb. 7: 63-jähriger Patient mit einem PSA-Wert von 9,9 ng/ml.  

Die axiale T2w (a) zeigt eine große hochgradig karzinomsuspekte T2w-hypointense 
Läsion mit lentikulärer Morphologie (bis 3,2 cm) in der Transitionalzone ventral in 
Drüsenmitte mit unscharfer Umrandung und breitbasigem Kapselkontakt > 1cm 
(gestrichelte Umrandung; T2w Score von 5), die von den multiplen T2w-hypointensen, 
teils heterogen kontrastierten Knoten in der restlichen Transitionalzone im Sinne einer 
BPH abweicht. Es zeigt sich eine Signalhyperintensität in der korrespondierenden DWI 
(b, somit DWI Score von 5) mit deutlicher fokaler ADC-Absenkung (c). Es ergibt sich ein 
PI-RADS Gesamtscore (2.0) von 5. Das Prostatektomiepräparat zeigte ein klinisch 
signifikantes Prostatakarzinom mit einem Gleason-Score von 3+4. 

 

Verbesserungen in der Detektion klinisch signifikanter Prostatakarzinome 

durch die mpMRT sowie PI-RADS 2.0 und Limitationen 

In einer Metaanalyse von Woo et al. 2017 (53) wurden 21 Studien verglichen, die 

die diagnostische Genauigkeit des PI-RADS-Scores für die Detektion von 

Prostatakarzinomen untersuchten. Die gepoolte Sensitivität betrug hier 89% und 

die gepoolte Spezifität 73%. Sechs Studien verglichen PI-RADS 1.0 und 2.0 

direkt, wobei die zweite Version zwar eine höhere Sensitivität (95% statt 88%), 

aber keine signifikant höhere Spezifität (73% statt 75%) in der Detektion klinisch 

signifikanter Karzinome zeigte. Futterer et al. untersuchten 12 PI-RADS 1.0-

Studien zwischen 2011 und 2014, wobei sie nur auf eine sehr ungenaue 

Detektionsrate von klinisch signifikanten Prostatakarzinomen von 44 – 87% 

kamen (54). Außerdem zeigten zwei bereits zuvor genannte, große 

multizentrische Studien, die PROMIS- (45) und PRECISION-Studie (46), dass 

die mpMRT die Überdiagnose von klinisch insignifikanten Karzinomen verringern 

und gleichzeitig die Detektion von klinisch signifikanten Karzinomen erhöhen 

konnte. Dass hierbei eine strukturierte Vorlage mit Dropdown-Listen für die 

Befundung nach PI-RADS 2.0 die Compliance erhöht, den PI-RADS-Score auch 

wirklich zu nutzen, legten Shaish et al. dar, was demnach in einem Anstieg der 

T2w ADC

a b c

DWI b1200
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Detektionsrate von klinisch signifikanten Prostatakarzinomen resultierte. Neben 

einer höheren Sensitivität für klinisch signifikante Prostatakarzinome konnte 

durch die strukturierte Befundung mit PI-RADS 2.0 auch die Kommunikation 

zwischen Radiologen und Urologen verbessert werden, was bei Urologen in 

einem geringeren Bedürfnis resultierte, Radiologen aufgrund von Unklarheiten 

zu kontaktieren (55).  

Hingegen unterliegt die mpMRT in ihrer aktuellen Form weiterhin relevanten 

Limitationen, die eine adäquate Risikostratifizierung signifikant beeinträchtigen. 

Erstens fällt die Detektion von Tumoren mit einem Volumen < 0,5 ml aber einem 

Gleason-Score ≥ 7 relativ gering aus (20-26%, (56)). Generell wird das 

Tumorvolumen teilweise unterschätzt sowie ein relevanter Anteil der klinisch 

signifikanten Prostatakarzinome nicht erkannt, beispielsweise 16% in der Studie 

von Borofsky et al. (57). Zweitens verfügt die mpMRT nur über eine geringe 

Sensitivität in der Erkennung der Kapselinfiltration ((58), wodurch das Risiko 

eines positiven Schnittrandes insbesondere im Rahmen eines 

nervenerhaltenden operativen Vorgehens steigt. Des Weiteren sind unklare, 

beziehungsweise PI-RADS 3-Läsionen, eine recht heterogene Gruppe, die doch 

in 9 – 21% der Fälle signifikante Prostatakarzinome verbirgt ((59), (60)). Im 

Gegensatz dazu haben PI-RADS 4-Läsionen mit nur etwa 22% eine sehr geringe 

Detektionsrate für klinisch signifikante Prostatakarzinome, zumal ab PI-RADS-

Kategorie 4 auf jeden Fall eine Biopsie durchgeführt werden sollte (61). 

Außerdem bleibt trotz Einführung der PI-RADS-Klassifikation eine gewisse 

Interobservervariabilität (62) und somit der Wunsch nach einer weiterführenden 

Befundobjektivierung bestehen, welche für eine exakte Risikostratifizierung 

unerlässlich ist. 

1.3.4 Quantitative Beurteilung mit dem ADC-Wert 

Definition 

Der ADC-Wert wurde im Rahmen der Diffusionsbildgebung bereits in Abschnitt 

1.3.1 erläutert. Er wird basierend auf den DWI-Daten mit mindestens zwei b-

Werten pro Pixel errechnet. 
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Verbesserungen in der Detektion klinisch signifikanter Prostatakarzinome 

durch den ADC-Wert und Limitationen 

Durch die Beurteilung mit dem ADC-Wert wurde vor allem die Möglichkeit einer 

einerseits objektiven, quantitativen Bildanalyse und andererseits bildbasierten 

Risikoabschätzung eingeführt: Es zeigte sich, dass der ADC-Wert einer Läsion 

mit deren Gleason-Score korreliert (63) und so zwischen klinisch signifikanten 

und klinisch insignifikanten Karzinomen unterschieden werden kann (64), und 

das mit einer Sensitivität von 91% und einer Spezifität von 63% (65).  

Dennoch erfahren 20 – 40% aller Patienten nach radikaler Prostatektomie ((66), 

(67)) oder 30 – 50% nach Radiotherapie (68) innerhalb von 10 Jahren ein 

biochemisches Rezidiv und bis zu 50% der Patienten nach fokaler Therapie 

haben einen persistierenden Tumornachweis in der Prostata (69). Eine 

Optimierung, Fortentwicklung und klinische Evaluation der bisher eingesetzten 

Bildgebungsverfahren für eine bessere Risikostratifizierung, die letztlich eine 

Grundvoraussetzung für neue maßgeschneiderte Therapiekonzepte ist, scheint 

daher erstrebenswert. Aufgrund der Multifaktorialität der Parameter, die der 

Bestimmung des Tumorstadiums zu Grunde liegen, sowie einer hohen 

subjektiven Beeinflussung in der Bewertung der einzelnen Faktoren ist für eine 

verbesserte Risikostratifizierung eine Objektivierung dieser Parameter durch 

integrative Analysealgorithmen mit maschinellem Lernen unabdingbar. 

1.3.5 Radiomics: Automatisierte, quantitative Bildanalyse und 

Machine-learning Verfahren 

Definition 

Mit der Überschrift ihres Papers „Images are more than pictures, they are data“ 

akzentuierten Gillies et al. 2015 die Grundidee von Radiomics, einem Begriff, der 

sich im letzten Jahrzehnt etabliert hat: Durch die Umwandlung von medizinischen 

Bildern in quantitative Datensätze, die Informationen über die zugrundeliegende 

Pathophysiologie beinhalten, können diese analysiert werden und als 

Entscheidungshilfe dienen ((70), (71)). Genauer gesagt lautet die zentrale 

Hypothese, dass sogenannte quantitative „Imaging Biomarker“ die 

verschiedenen phänotypischen Unterschiede von Tumoren mitsamt der inter- als 

auch die intraläsionalen Tumorheterogenität erfassen (72). Zusammen mit 
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klinischen Informationen können dann prädiktive Modelle entwickelt werden, 

welche die diagnostische, prognostische und prädiktive Genauigkeit klinischer 

Entscheidungen verbessern können (73). Radiomics kann auch als 

Weiterentwicklung der CAD (computer-aided diagnosis)-Systeme verstanden 

werden, welche Radiologen bei der Detektion und Diagnose des 

Prostatakarzinoms unterstützen sollen ((74), (75)). 

Das Potential von Radiomics zeigte sich neben der Charakterisierung von 

Prostatakarzinomen bereits bei zahlreichen anderen Studien zur 

Karzinomdetektion, -charaterisierung und zur Entwicklung von 

Prädiktionsmodellen (unter anderem bei Glioblastomen, Kopf-Hals-, Lungen-, 

Mamma- oder Lebermalignomen) bei verschiedenen Bildgebungen (MRT, PET, 

CT). So war es mit Hilfe der Extraktion quantitativer prognostischer Biomarker 

aus der Bildgebung möglich, Vorhersagen zu verschiedensten klinischen 

Endpunkten wie Prognose, Therapieergebnis, Ursprung von CUPs (cancers of 

unknown primaries) oder Subtypen von Karzinomen zu treffen ((76), (77), (78), 

(79), (80), (81)). 

Radiomics-Workflow 

Der Prozess, quantitative Tumoreigenschaften, sogenannte Features, aus den 

radiologischen Bildern zu gewinnen und diese mit spezifischen Ergebnissen zu 

verknüpfen, besteht grundlegend aus folgenden vier Arbeitsschritten ((82), s. 

Abb. 8): 

Nach der Bildakquisition erfolgt zunächst die Segmentierung, bei der manuell 

oder automatisch bestimmte ROIs (regions of interest) umrandet werden, zum 

Beispiel die Tumorläsion, um die Grenzen für das zu analysierende Volumen 

festzulegen. 

Daraus werden dann mit einer Software im „feature extraction“-Prozess die 

quantitativen Tumoreigenschaften bestimmt. Diese lassen sich im Allgemeinen 

in drei Gruppen von Parametern einteilen: Form- (Volumen, Oberfläche, etc.), 

Intensitäts- und Texturparameter (GLCM, GLRLM, GLSZM, etc.) (83). Letztere 

Matrizen versuchen die Texturen von der genauen räumlichen Pixelverteilung zu 

lösen und beschreiben die Graustufenmuster benachbarter Voxel (s. 3.5.3). 
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Im nächsten Schritt erfolgt mittels maschinellen Lernens die Entwicklung eines 

prädiktiven Modells beziehungsweise eines Klassifikators. Dazu wird 

typischerweise zuvor der Datensatz in einen Trainings- und einen Testdatensatz 

unterteilt, wobei letzterer nur für die abschließende Evaluation verwendet wird. 

Maschinelles Lernen meint, dass Rechenmodelle aus bekannten Daten „lernen“ 

und auf neue, unbekannte Daten akkurate Rückschlüsse ziehen können (84). Für 

radiomische Modelle werden häufig SVMs (support vector machines), logistische 

Regressionen, oder Random Forests als Klassifikatoren verwendet. Die letzten 

beiden sind für diese Arbeit relevant: Die (binäre) logistische Regression 

untersucht, ob ein Zusammenhang zwischen einer abhängigen (binären) 

Variable und einer oder mehreren unabhängigen Variablen besteht. Random 

Forests sind ein Klassifikationsalgorithmus, der die Vorhersagen vieler einzelner 

Entscheidungsbäume kombiniert und dadurch eine Reihe von günstigen 

Eigenschaften aufweist (85).  

Vor dem Trainieren eines Klassifikators kann die Vielzahl der zuvor extrahierten 

Features auf eine sinnvolle Anzahl reduziert werden. Eine Methode ist das 

„Minimum Redundancy Maximum Relevance (mRMR)“-Schema, das die 

relevantesten, aber nicht redundanten Features herausfiltert. Für das Training 

wird dann häufig die Kreuzvalidierung (crossvalidation, CV) verwendet, wobei 

beispielsweise bei der k-fachen Kreuzvalidierung (k-fold CV) der Datensatz in k 

kleinere Datensätze geteilt wird und jeweils 1 kleinerer gegen die restlichen 1 - k 

Datensätze getestet wird. Die Performance des Modells wird schließlich anhand 

k Testdatensätzen evaluiert, gängige Maße sind dazu Sensitivität und Spezifität 

oder weiterführend die ROC (receiver operating characteristic)-Kurve mit der 

AUC (area under curve). 
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Abb. 8: Radiomischer Workflow.  

Zuerst erfolgt die Bildakquisition und -analyse, danach die Segmentierung, Feature-
Extraction sowie Modellentwicklung und -validierung. 

Radiomics-Ansätze zur Charakterisierung des Prostatakarzinoms aus der 

aktuellen Literatur  

In den letzten Jahren wurden zahlreiche Studien veröffentlicht, die sich mit der 

Detektion von Prostatakarzinomen durch Radiomics-Modelle 

auseinandersetzten. Sukzessiv rückte die genauere Charakterisierung 

beziehungsweise Risikostratifizierung von Prostatakarzinomen immer mehr in 

den Fokus des Interesses, indem versucht wurde, mittels Radiomics klinisch 

signifikante von klinisch nicht signifikanten Prostatakarzinomen zu 

unterscheiden. Folgende Studien sind hierfür von besonderer Bedeutung:  

Bonekamp et al. verglichen 2018 in einer retrospektiven, monozentrischen Studie 

die radiologische Beurteilung anhand des PI-RADS-Scores, des mittleren ADC-

Wertes und eines Radiomics-Ansatzes zur Charakterisierung von 

Prostataläsionen (86). Die quantitative Klassifizierung der Läsionen in klinisch 

signifikant (Gleason Grade Group ≥ 2) und klinisch nicht signifikant anhand der 

ADC-Werte war hierbei genauer als die qualitative Klassifizierung durch die 

Radiologen (PI-RADS 2: Sensitivität 89%, Spezifität 43%, mittlerer ADC-Wert: 

Sensitivität 93%, Spezifität 51%). Das Radiomics-Modell erbrachte allerdings 

keinen signifikanten Benefit in der Detektion klinisch signifikanter 

Prostatakarzinome (Sensitivität 96%, Spezifität 51%). 

Fehr et al. publizierten 2015 eine ebenfalls retrospektive, monozentrische Studie, 

in der sie mehrere Radiomics-Modelle zur Klassifikation der 

Bildakquisition und   
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ModellentwicklungFeature-ExtractionSegmentierung
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Prostatakrebsaggressivität präsentierten (87). Sie hatten zum Ziel, einerseits 

Prostatakarzinome mit einem Gleason-Score von 6 (3+3) von denjenigen mit 

einem Gleason-Score ≥ 7 zu unterscheiden, sowie andererseits 

Prostatakarzinome mit einem Gleason-Score von 3+4 von denjenigen mit einem 

Gleason-Score von 4+3 zu differenzieren. Ihr Radiomics-Ansatz basierend auf 

T2w-Sequenzen und mADC-Werten erzielte in beiden Fällen eine Genauigkeit 

von über 90%, wohingegen ein von ihnen ebenso untersuchter, nur auf den 

mADC-Werten basierender Klassifikator lediglich eine Genauigkeit von circa 60% 

erreichte. Ihre Studie zeigte somit, dass Radiomics-Modelle mit einer hohen 

Sensitivität und Spezifität klinisch signifikante Prostatakarzinome erkennen 

können, jedoch die mADC-Werte alleine für einen entsprechend genauen 

Klassifikator eine unzureichende Basis darstellen und eine Kombination aus 

T2w-Sequenzen und mADC-Werten für das Training der Radiomics-Modelle die 

akkuratesten Ergebnisse liefert. Darüber hinaus wurden in dieser Studie die 

unbalancierten Klassen beachtet, die für viele machine-learning-Modelle ein 

Problem darstellen. Mit entsprechenden statistischen Methoden (s. 5.2) konnte 

so die Performance eines sowohl die T2w-Sequenzen als auch die mADC-Werte 

einbeziehenden Radiomics-Klassifikators deutlich angehoben werden, wodurch 

dieser erst dann genauer war als der rein auf den mADC-Werten trainierte 

Radiomics-Klassifikator. 

Schelb et al. führten 2019 eine erneut retrospektive, monozentrische Studie 

durch (88): Die Aufgabe, klinisch signifikante Prostatakarzinome (Gleason Score 

≥ 3+4) zu detektieren und segmentieren, wurde einerseits von Radiologen mittels 

PI-RADS-Score und manueller Segmentierung durchgeführt, andererseits 

automatisch von einem deep-learning-Radiomics-Modell, was einer 

weiterentwickelten Unterform des maschinellen Lernens entspricht. 

Anschließend wurde deren Performance verglichen: Das deep-learning-Modell 

erzielte ähnlich gute Ergebnisse (Sensitivität 92%, Spezifität 47%) wie die 

Radiologen in der Detektion klinisch signifikanter Prostatakarzinome (Sensitivität 

88%, Spezifität 50%), und das, obwohl das deep-learning-Modell nur anhand von 

bpMRT-Daten (nur T2w- und DWI-Sequenz) trainiert wurde. Im Rahmen der PI-

RADS-Beurteilung waren hingegen mpMRT-Daten mit der zusätzlichen DCE-

Sequenz verfügbar.  
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Radiomics verspricht also eine objektive, bildbasierte, nicht-invasive Diagnose 

und Risikostratifizierung von Prostatakarzinomen. Bisherige Studien sind jedoch 

im Wesentlichen auf retrospektiven Daten basierende Proof-of-Concept-Studien 

ohne entsprechende Validierung oder klaren Weg in die Praxis. Den Bogen von 

experimenteller Forschung zu klinischer Anwendung zu spannen ist hier eine 

Herausforderung und bedarf noch tiefgründiger, weiterer Forschung, wozu diese 

Arbeit beitragen soll. 
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2 Zielsetzung 

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, anhand eines retrospektiven, 

monozentrischen Datensatzes unter Verwendung von Radiomics-Verfahren die 

prätherapeutische Tumoraggressivität und klinische Signifikanz eines 

Prostatakarzinoms vorherzusagen, um zukünftig die Prognoseabschätzung und 

Therapieplanung bei Prostatakarzinompatienten verbessern und 

individualisieren zu können.  

2.1 Arbeitshypothese 

Diese Arbeit untersucht somit folgende Arbeitshypothese:  

Radiomics ermöglicht die bildbasierte Klassifizierung von klinisch 

signifikanten versus klinisch nicht signifikanten Prostatakarzinomen und 

ist herkömmlichen bildgebenden und klinischen Verfahren, wie 

beispielsweise dem mADC-Wert, PI-RADS-Score, PSA-Wert oder der PSA-

Dichte, überlegen. 

Demnach soll mittels der Extraktion quantitativer „Imaging Biomarker“ aus MRT-

Daten unter Berücksichtigung klinischer Parameter ein objektiver Analysealgo-

rithmus entwickelt werden, der es erlaubt, schon vor einer Biopsie beziehungs-

weise präoperativ Patienten mit einem signifikanten Prostatakarzinom zu identi-

fizieren. Um zu belegen, dass hier der Radiomics-Ansatz gegenüber den bisher 

etablierten bildbasierten Methoden einen Mehrwert bietet, soll dieser zum einen 

mit der konventionellen Klassifizierungsmethode anhand des PI-RADS-Scores, 

zum anderen mit der etablierten quantitativen Klassifizierungsmethode anhand 

des mittleren ADC-Wertes verglichen werden. 

Durch die anvisierte prätherapeutische, bildbasierte Beurteilbarkeit der 

Tumoraggressivität mittels Verfahren des maschinellen Lernens entsteht in der 

Zukunft ein direkter Mehrwert für Patienten mit Prostatakarzinomen. Einerseits 

können so unnötige Biopsien sowie Übertherapien reduziert werden, 

andererseits leitet sich daraus prospektiv die Weiterentwicklung etablierter, 

individualisierter Therapieverfahren ab. Die vorliegende Arbeit setzt somit 

unmittelbar an einem weitverbreiteten klinischen Problem, der bisher 

unzureichenden Möglichkeit einer bildbasierten, prätherapeutischen Beurteilung 
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der Tumoraggressivität, an und versucht dieses auf innovative Art und Weise zu 

lösen.  
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3 Material und Methoden 

3.1 Studiendesign 

3.1.1 Studientyp 

Im Rahmen dieser Dissertation wurde eine retrospektive, monozentrische Studie 

am Klinikum der Universität München (Campus Großhadern) durchgeführt. Ein 

positives Ethikvotum (Zeichen 613-15) liegt vor. 

3.1.2 Studienpopulation 

Retrospektiv wurden konsekutiv 477 Patienten erfasst, die im Zeitraum von 

Januar 2012 bis November 2018 regulär im Klinikalltag eine mpMRT-Bildgebung 

erhielten. Alle Patientendaten stammen aus den Patientenakten der Klinik und 

Poliklinik für Radiologie der Ludwig-Maximilians-Universität München in 

Kooperation mit der Urologischen Klinik und Poliklinik der Ludwig-Maximilians-

Universität München (Direktor: Prof. Dr. med. Christian Stief). Von diesen 477 

Patienten wurden final 140 Patienten in die Studie eingeschlossen (s. Abb. 9), 

von welchen wiederrum folgende Daten erhoben wurden: Prostatakarzinom 

ja/nein, Gleason-Score der Biopsie, Methode der Gewebegewinnung 

(Stanzbiopsie, Prostatektomie oder Prostatamorcellat), Prostatektomie erfolgt 

ja/nein (falls ja, zusätzlich Gleason-Score des Prostatektomiepräparates, TNM-

Stadium, UICC-Stadium, Grading, R-Status), PI-RADS-Score (2.0), PSA-Wert, 

PSA-Dichte. Für die Analysen wurde, sofern vorhanden, der aus der 

Prostatektomie bestimmte Gleason-Score dem aus der Biopsie bestimmten 

Gleason-Score vorgezogen. Dies war bei 83 der 140 Patienten des finalen 

Kollektivs der Fall, da hier zusätzlich zur initialen Prostatastanzbiopsie eine 

Prostatektomie erfolgte.  

Einschlusskriterien 

• Patienten mit pathologisch gesicherter Diagnose eines Prostatakarzinoms  

• Patienten mit Verdacht auf ein Prostatakarzinom, erhobener MRT-

Bildgebung und negativem Histologiebefund < 6 Monate nach Erhalt der 

Bildgebung (beispielsweise Patienten mit Karzinomverdacht und 

erhöhtem PSA-Wert bei benigner Prostatahyperplasie oder chronischer 

Prostatitis) 
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• Ausreichende Datenqualität mit lückenloser Abdeckung des gesamten 

Tumors sowie der gesamten Prostata 

• Vorliegen von mindestens T1w-, T2w- und DWI-Aufnahmen 

(Untersuchung ohne Verwendung einer endorektalen Spule) 

• Vorliegen eines histologischen Gradings sowie Gleason-Scores bei 

gesichertem Prostatakarzinom beziehungsweise einer negativen 

Histologie 

 

 

Abb. 9: Patienteneinschluss. 

mpMRT = Multiparametrische MRT, HTEP = Hüft-Totalendoprothese.  
* Bei 83 der 140 Patienten erfolgte zusätzlich zur initialen Prostatastanzbiopsie eine 
Prostatektomie. 

 

Konsekutive Patienten von 01/2012 –

11/2018 mit mpMRT der Prostata
n = 477

Patienten mit Histologiebefund

< 6 Monate nach Erhalt der Bildgebung 
n = 212

Patienten mit adäquater MRT-Bildgebung

n = 192

Keine Biopsie oder Prostatektomie bis zum 

Datenerhebungsende erfolgt
n = 265

Ausschluss aufgrund mangelnder 

Bildqualität
n = 7

Ausschluss aufgrund fehlender MRT-

Sequenzen
n = 4

Ausschluss aufgrund von Artefakten (z.B. 

HTEPs oder Einblutungen)
n = 9

Ausschluss aufgrund fehlender 

Abgrenzbarkeit der Läsion in der MRT
n = 52

Finales Patientenkollektiv

n = 140 *
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3.2 Bildgebung: MRT-Untersuchung 

Für die MRT-Untersuchungen wurde hauptsächlich (bei 126 von 140 Patienten) 

der klinikinterne 3-Tesla-Scanner (Magnetom Skyra, Siemens) benutzt. Bei 14 

Patienten lag eine Bildgebung von extern vor, wobei davon 3 Untersuchungen 

an einem 1,5-Tesla-Scanner durchgeführt wurden. Entsprechend des 

heterogenen Kollektivs mit unter anderem wenigen externen Datensätzen 

wurden die MRT-Bilddaten der eingeschlossenen Patienten nicht alle einheitlich 

akquiriert, dies spiegelt jedoch die klinische Realität wider und muss bei der 

Auswahl von Patienten für quantitative Analysen berücksichtigt werden. In 

Tabelle 4 ist der Übersicht halber das am häufigsten verwendete MRT-Protokoll 

am Standort Großhadern aufgeführt, welches als Screeninguntersuchung 

vorrangig ohne eine Kontrastmittelgabe (biparametrisch) erfolgte: 

 

Tabelle 4: MRT-Protokoll des klinikinternen 3-Tesla-Scanners (Magnetom Skyra, 
Siemens). 

 

3.3 Strukturierte qualitative Befundung (PI-RADS) 

Die qualitative Befundung der MRT-Untersuchungen erfolgte im Rahmen der 

klinischen Routine durch radiologische Fachärzte. Dabei wurde die Prostata-

MRT sämtlicher Befunde im klinischen Setting strukturiert nach PI-RADS 2.0 

Kriterien beurteilt. Somit wurde für jede Läsion ein definitiver PI-RADS-Score 

bestimmt (s. 1.3.3). 

3.4 Quantitative Analyse der DW-MRT 

Die quantitative Analyse der MRT-Untersuchungen erfolgte über die Ermittlung 

der mittleren ADC-Werte, die aus DWI-Akquisitionen mit verschiedenen b-

MRT-Sequenzen Ausrichtung TE (ms) TR (ms) Schichtdicke (mm) Bildfeld (mm) Matrix

t2_tse_cor koronar 114 4000 3 200 x 200 320 x 320

t2_tse_tra transversal 119 4000 3 202 x 239 448 x 340

t1_vibe_dixon transversal 1,260 4,020 2 325 x 400 320 x 221

ep2d_diff_tra transversal 61 4600 3 449 x 449 96 x 57

resolve_DWI_tra transversal 55 5010 3 449 x 449 112 x 112
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Werten extrahiert wurden. Dabei wurde der mittlere ADC-Wert (mADC) aus den 

segmentierten Läsionen und in der gesamten Prostata bestimmt. 

3.5 Radiomics-Analyse 

3.5.1 Segmentierung  

Die Segmentierung fokaler, tumorsuspekter Läsionen (PI-RADS ≥ 3) wurde 

manuell teils von zwei Fachärzten für Radiologie, teils von einer Assistenzärztin 

für das Fach Radiologie und der Verfasserin dieser Arbeit mit anschließender 

fachärztlicher Revision durchgeführt. Dabei wurde die Software MITK (The 

Medical Imaging Interaction Toolkit) (89)) verwendet. Die Segmentierungen 

wurden auf den T2w- und DWI-Sequenzen sowie ADC-Karten durchgeführt. In 

der T2-gewichteten Sequenz wurden sowohl die gesamte Prostata, die periphere 

Zone (PZ) und Transitionalzone (TZ) als auch die tumorsuspekten Läsionen (mit 

einem PI-RADS ≥ 3) in allen aufeinanderfolgenden axialen Schichten 

segmentiert. Lagen pro Patient mehrere tumorsuspekte Läsionen vor, wurde 

gemäß der Indexläsionstheorie (15) die Indexläsion als die Läsion mit dem 

höchsten PI-RADS-Score definiert und segmentiert. Auf Basis der 

Segmentierungen der einzelnen axialen Schichten wurde mit Hilfe der MITK-

Software ein 3D-Modell des segmentierten Volumens errechnet. In den ADC-

Karten wurden jeweils die gesamte Prostata sowie die korrespondierenden 

tumorsuspekten Läsionen segmentiert (s. Abb. 10). Wenn die Läsion in der MRT 

nicht sicher abgrenzbar war oder keine Läsion sichtbar war (häufig bei 

Prostatakarzinomen mit niedrigem Risiko (Gleason-Score ≤ 6)), konnte die 

Läsion nicht segmentiert werden. Final lagen bei den eingeschlossenen 140 

Prostatakarzinompatienten somit 140 segmentierte Indexläsionen vor.  
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Abb. 10: Beispiel der Segmentierung eines Prostatakarzinoms bei einem 73-jährigen 
Patienten. PSA-Wert 12,0 ng/ml. Verdächtiger Herdbefund in der posteromedialen 

peripheren Zone links in der Drüsenmitte (PI-RADS 4, T3a). 

(a) T2-Gewichtung: Signalhypointensität des tumorsuspekten Areals mit entsprechender 
Segmentierung in (b) (zyan) sowie Segmentierung der gesamten Prostata (gelb) und der 
peripheren Zone (rot). (c) ADC-Karte: Korrespondierende fokale Signalhypointensität 
des tumorsuspekten Herdbefundes. (d) Segmentierungen der gesamten Prostata (gelb) 
und der Läsion (zyan) in der ADC-Karte. Das postoperative Prostatektomiepräparat 
zeigte ein Prostatakarzinom mit einem Gleason-Score von 3+4. 

 

3.5.2 Bildnachbearbeitung 

Die T2-gewichteten Bilder wurden normiert, da die Intensitätswerte in dieser 

Sequenz nicht geräteunabhängig sind. Bei den ADC-Bildern musste keine 

Normierung durchgeführt werden, weil der ADC-Wert an sich ein unabhängiges, 

quantitatives Maß ist.  

ba

c d
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3.5.3 Feature-Berechnung 

Aus den multiparametrischen Bilddaten zusammen mit den manuellen 

Segmentierungen wurden dann eine Reihe von quantitativen 

Tumoreigenschaften bestimmt. Dieser Prozess der Feature-Bestimmung wurde 

mit Hilfe der Open-Source-Software „PyRadiomics“ durchgeführt, die in der für 

wissenschaftliches Rechnen oft verwendeten Programmiersprache „Python“ 

implementiert ist. PyRadiomics wurde mit dem Ziel entwickelt, als 

Referenzstandard für radiomische Analysen zu dienen, um reproduzierbare 

Ergebnisse zu erhalten (90). Die einzelnen Schritte der Feature-Bestimmung 

waren wie folgt: Zuerst wurden die T2-Bilder, ADC-Bilder und Segmentierungen 

in die PyRadiomics-Plattform geladen. Dann wurden insgesamt acht in die 

Software bereits integrierte Filter auf die MRT-Bilder angewendet, darunter zum 

Beispiel der „Laplacian of Gaussian“- oder „Wavelet transform“-Filter, um einen 

breiteren Basisdatensatz für die Feature-Bestimmung zu haben. Die Features 

wurden jeweils aus den ADC- und T2-Bildern sowie aus den mit Filtern 

bearbeiteten MRT-Bildern in PyRadiomics berechnet. Dies erfolgte nach den 

Empfehlungen der Image Biomarker Standardisation Initiative (IBSI) (83). Die 

berechneten Features ließen sich in drei Parameterkategorien einteilen:  

• Formparameter (n = 13 pro Bildkontrast) 

z.B. Volumen, Oberfläche, „Kugelförmigkeit“, Kompaktheit 

Weil sie unabhängig von den Intensitätswerten sind, werden diese als 

einzige Kategorie nur aus den ungefilterten Bildern berechnet. 

• Intensitätsparameter (n = 18 x 8 Filter = 144 pro Bildkontrast) 

Sogenannte „first order features“, z.B. Mittelwert, Verteilungsbreite in der 

T2- und ADC-Gewichtung 

• Texturparameter (n = 73 x 8 Filter = 584 pro Bildkontrast) 

Diese Matrizen beschreiben die Graustufenmuster benachbarter Voxel (s. 

Abb. 11) 

z.B.  

- „gray level cooccurrence matrix (GLCM)“ (91) 

- „gray level run length matrix (GLRLM)“ (92) 

- „gray level size zone matrix (GLSZM)“ (93)  
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Abb. 11: Prinzip der Texturparameter. 

(a) GLCM: Es werden Paare von nebeneinanderliegenden Voxel zweier Graustufen 
erkannt. (b) GLRLM: Es wird die Anzahl und Richtung in einer Reihe 
nebeneinanderliegender Voxel derselben Graustufe erkannt. (c) GLSZM: Es wird die 
Anzahl nebeneinanderliegender Voxel derselben Graustufe erkannt. 

Somit wurden insgesamt 741 Features pro Patient pro Bildkontrast (T2-

gewichtete und ADC-Sequenz) aus den MRT-Bilddatensätzen extrahiert, das 

entspricht 1482 Features pro Patient in toto. 

3.5.4 Training der Klassifikatoren und Feature-Auswahl  

Insgesamt wurden sieben Klassifikatoren trainiert: Ein Algorithmus basierend auf 

der logistischen Regression und sechs Random-Forest-Algorithmen, wobei 

davon zuerst ein „Basis“-Random-Forest-Algorithmus erstellt wurde und dieser 

danach variiert wurde, um zu sehen, welche Stellschraube einen relevanten 

Einfluss hat. Diese Stellschrauben werden auch Hyperparameter bezeichnet, 

deren Optimierung ein elementarer Teil einer möglichst präzisen 

Modellentwicklung ist (94). 

Der logistische-Regressions-Algorithmus wurde regularisiert, um die 

Interpretierbarkeit des Modells zu erhöhen und ein sogenanntes „Overfitting“ zu 

verhindern. Das meint, dass ein Modell zu genau Eigenschaften der 

Trainingsdaten lernt, die jedoch nicht Eigenschaften des gesamten Datensatzes 

beziehungsweise der gesamten Population sind. Dazu wurde die „elastic-net-

Regularisierung“ angewandt, wobei die Features um 0 zentriert und auf eine 

Standardabweichung von 1 skaliert wurden.  

Für das Training des „Basis“-Random-Forest-Algorithmus wurde zuvor eine 

Technik für unbalancierte Klassen angewandt („class weights“), wie es in dieser 

Studie der Fall war. Es erfolgte eine Gewichtung, die umgekehrt proportional zur 

Klassengröße war, also ausglich, dass Patienten mit klinisch signifikanten (93 

a b c
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Fälle) und Patienten mit klinisch nicht signifikanten oder keinen 

Prostatakarzinomen (47 Fälle) unterschiedlich häufig in dem Datensatz auftraten. 

Ebenfalls wurde das „Minimum Redundancy Maximum Relevance (mRMR)“-

Schema (s. 1.3.5) angewandt, um aus der Vielzahl der zuvor beschriebenen 

extrahierten Features, die auch hochkorrelierte oder „noisy“ Features umfasste, 

die relevanten auszuwählen. Das Schema erstellte dann eine Rangliste dieser, 

aus welcher wiederrum für diesen Algorithmus die besten 25 Features 

ausgewählt wurden. Auf den reduzierten Features wurde dann der Klassifikator 

trainiert, um die Dignität der Läsionen vorherzusagen. Dabei wurden die 

reduzierten Features der Patienten abhängig vom jeweiligen histologischen 

Ergebnis mit dem Label „klinisch signifikantes Prostatakarzinom positiv/ Gleason-

Score ≥ 7“ oder „klinisch signifikantes Prostatakarzinom negativ/ Gleason-Score 

≤ 6“ versehen. 

Die restlichen fünf abgewandelten Random-Forest-Algorithmen (RF-

Algorithmen) waren wie folgt:  

• Ein RF-Algorithmus wie oben beschrieben mit „class weights“ aber auf den 

besten 50 Features trainiert 

• Ein RF-Algorithmus wie oben beschrieben mit „class weights“ aber auf den 

besten 100 Features trainiert 

• Ein RF-Algorithmus wie oben beschrieben nur ohne „class weights“ 

• Ein RF-Algorithmus wie oben beschrieben nur ohne Feature-Auswahl 

• Ein RF-Algorithmus wie oben beschrieben nur statt „class weights“ mit 

einer anderen Technik für unbalancierte Datensätze, der 

überrepräsentierten Stichprobe („oversampling“). Dadurch wird die Anzahl 

der unterrepräsentierten Fälle angehoben und ein balancierter Datensatz 

geschaffen. SMOTE (synthetic minority sampling technique) ist eine 

Methode dafür, dessen genaue Funktionsweise aber über den Rahmen 

dieser Arbeit hinaus geht.  

Für alle sieben Klassifikatoren folgte eine fünffache Kreuzvalidierung, wobei der 

Datensatz zufällig in fünf kleinere Datensätze geteilt wurde, und jeweils vier 

kleinere Datensätze für das Training sowie ein kleinerer Datensatz für das Testen 

verwendet wurden. Die Datensätze waren dabei für alle Klassifikatoren die 

gleichen. Die Genauigkeit der Klassifikatoren wurde anhand jeder Testrunde 
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evaluiert (fünf Ergebnisse pro Klassifikator) und quantitativ mit einer 

ROC(receiver operating characteristics)-Kurve beziehungsweise der AUC (area 

under curve) ausgewertet.  

 

3.6 Statistische Analysen 

Alle statistischen Analysen wurden in R beziehungsweise in Python 3.7 

durchgeführt. Das beinhaltete die Erhebung statistischer sowie klinischer 

Merkmale des Patientenkollektivs und die Berechnung der Genauigkeit der 

Histologieergebnisse der Biopsie versus der Prostatektomie.  

Um die drei Methoden (PI-RADS-Score, mADC, Radiomics) hinsichtlich der 

Genauigkeit ihrer Klassifizierung von klinisch signifikanten versus klinisch nicht 

signifikanten Prostatakarzinomen zu evaluieren, wurde mit Hilfe des pROC-

Pakets in R (95) für alle Methoden eine Receiver Operating Characteristic-Kurve 

(ROC-Kurve) erstellt und die Fläche unter der ROC-Kurve (AUC) berechnet. Ein 

klinisch signifikantes Prostatakarzinom wurde dabei entsprechend der Leitlinie 

und vorherigen Studien als ein Prostatakarzinom mit einem Gleason-Score von 

≥ 7 (3+4) in mindestens einem Gewebezylinder definiert. Die Vergleichsgruppe 

der klinisch nicht signifikanten Prostatakarzinome bestand demnach aus 

Patienten mit einem risikoarmen Prostatakarzinom (Gleason-Score ≤ 6), sowie 

Patienten ohne Karzinomnachweis in der Histologie. Des Weiteren wurde bei der 

PI-RADS- und ADC-Analyse der optimale Cut-Off-Wert nach Youden berechnet, 

welcher als der Grenzwert definiert ist, der am weitesten von der Identitätslinie 

(Diagonale) entfernt ist (Optimalitätskriterium = max(Sensitivität + Spezifität)). Bei 

der Radiomics-Analyse wurde die mittlere Fläche unter der ROC-Kurve der fünf 

Evaluierungsrunden im Rahmen der fünffachen Kreuzvalidierung berechnet.  
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4 Ergebnisse 

4.1 Demographische und klinische Merkmale der 

Patientenstichprobe 

In der Patientenstichprobe dieser Studie, die 140 Männer mit Prostataläsionen in 

der MRT umfasste, lag ein Medianalter von 68 (IQR 61–75) Jahren vor (s. Tabelle 

5). Der mediane PSA-Wert betrug 7,5 (IQR 5,6–14,1) ng/ml. Das mediane 

Prostatavolumen betrug 41,3 (IQR 29,6–59,7). Die mediane PSA-Dichte betrug 

0,21 (IQR 0,12–0,36) ng/ml/cm3.  

Bei 19 der 140 Patienten (14%) lag nach histologischer Beurteilung kein 

Prostatakarzinom vor, bei 121 (86%) wurde das Vorliegen eines 

Prostatakarzinoms bestätigt. Von den 140 analysierten Läsionen waren 24 (17%) 

in der Transitionalzone lokalisiert, 116 (83%) hingegen in der peripheren Zone.  

Bei 93 von 140 Patienten (66%) war ein klinisch signifikantes Prostatakarzinom 

vorhanden, bei 47 Patienten (34%) war ein klinisch nicht signifikantes 

Prostatakarzinom oder kein Prostatakarzinom vorhanden. In diese beiden 

Gruppen sollten die Patienten durch die drei Methoden PI-RADS-Score, mittlerer 

ADC-Wert und Radiomics klassifiziert werden.  

Unter den 140 Patienten betrug der mediane mADC-Wert der gesamten Prostata 

1197 (IQR 1129–1273) mm/sec2. Dabei betrug der mediane mADC-Wert aller 

eingeschlossenen Läsionen 851 (IQR 763–982) mm/sec2, der mediane mADC-

Wert der Läsionen nur in der peripheren Zone 864 (IQR 769–1002) mm/sec2 

beziehungsweise 825 (IQR 715–905) mm/sec2 nur in der Transitionalzone.  
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Tabelle 5: Merkmale der eingeschlossenen Patienten (n = 140).  

PSA = Prostata-spezifisches Antigen, PI-RADS = Prostate Imaging Reporting and Data 
System, TZ = Transitionalzone, PZ = periphere Zone, PCA = Prostatakarzinom, ksPCA 
= klinisch signifikantes Prostatakarzinom, knsPCA = klinisch nicht signifikantes 
Prostatakarzinom, mADC = mean apparent diffusion coefficient. 1 Werte in eckigen 
Klammern sind Interquartilsabstände. 2 Werte in runden Klammern sind Prozente. 3 Bei 
4 Patienten fehlte der PSA-Wert. 4 Bei 2 Patienten fehlte die Segmentierung der 
gesamten Prostata. 5 Durch Rundungen summieren sich diese Prozente nicht auf 100. 

Variable Alle Patienten1,2 Patienten mit

GS ≤ 6 / kein PCA1,2

Patienten mit

GS ≥ 71,2 

Medianalter 68 [61 – 75] 68 [61 – 75] 68 [62 – 75]

Median-PSA-Wert3 (ng/ml) 7,5 [5,6 – 14,1] 7,5 [5,6 – 13,9] 8,0 [5,9 – 14,6]

Patienten mit PSA-Wert3 > 10 (ng/ml) 51/136 (36)5 10/43 (23) 41/93 (44)

Patienten mit PSA-Wert3 ≤ 10 (ng/ml) 85/136 (63)5 33/43 (77) 52/93 (56)

Medianprostatavolumen3,4 (ml) 41,3 [29,6 – 59,7] 43,1 [33,6 – 70,3] 39,0 [27,4 – 54,1]

Median-PSA-Dichte3,4 (ng/ml/cm3) 0,21 [0,12 – 0,36] 0,14 [0,08 – 0,22] 0,25 [0,14 – 0,43]

Patienten mit PSA-Dichte3,4 > 0,15 (ng/ml/cm3) 88/134 (66) 21/43 (49) 67/91 (74)

Patienten mit PSA-Dichte3,4 ≤ 0,15 (ng/ml/cm3) 46/134 (34) 22/43 (51) 24/91 (26)

Eingeschlossene Patienten 140 47 93

- davon PI-RADS 2-Läsion 4/140 (3) 3/47 (6)5 1/93 (1)5

- davon PI-RADS 3-Läsion 37/140 (26) 26/47 (55)5 12/93 (13)5

- davon PI-RADS 4-Läsion 28/140 (20) 8/47 (17)5 20/93 (22)5

- davon PI-RADS 5-Läsion 71/140 (51) 10/47 (21)5 60/93 (65)5

- davon Läsion in der TZ 24/140 (17) 10/47 (21) 14/93 (15)

- davon Läsion in der PZ 116/140 (83) 37/47 (79) 79/93 (85)

Patienten ohne PCA 19/140 (14) 19/47 (40) 0/93 (0)

Patienten mit PCA 121/140 (86) 28/47 (60) 93/93 (100)

- davon Gleason-Score 6 (3+3) 28/121 (23) 28/47 (60) 0/93 (0)

- davon Gleason-Score 7a  (3+4) 37/121 (31) 0/47 (0) 37/93 (40) 

- davon Gleason-Score 7b (4+3) 24/121 (20) 0/47 (0) 25/93 (27) 

- davon Gleason-Score 8 (4+4) 12/121 (10) 0/47 (0) 11/93 (12)

- davon Gleason-Score 9a (4+5) 17/121 (14) 0/47 (0) 17/93 (18) 

- davon Gleason-Score 9b (5+4) 3/121 (2) 0/47 (0) 3/93 (3)

Patienten mit ksPCA (Gleason-Score ≥ 7) 93/140 (66) 0/47 (0) 93/93 (100)

Patienten mit knsPCA (Gleason-Score ≤ 6) oder 

keinem PCA

47/140 (34) 47/47 (100) 0/93 (0)

Patienten mit knsPCA (Gleason-Score ≤ 6) 28/140 (20) 28/47 (60) 0/93 (0)

Median-mADC-Wert der gesamten Prostata4

(mm/sec2)

1197 [1129 – 1273] 1231 [1151 – 1303] 1185 [1108 – 1259]

Median-mADC-Wert aller Läsionen (mm/sec2) 851 [763 – 982] 1021 [799 – 1133] 831 [747 – 900]

- der Läsionen in der PZ (mm/sec2) 864 [769 – 1002] 1039 [828 – 1159] 832 [756 – 904]

- der Läsionen in der TZ (mm/sec2) 825 [715 – 905] 841 [776 – 1035] 810 [615 – 873]

Patienten mit Biopsie 134/140 (96) 35/47 (74) 84/93 (90)

Patienten mit Prostatektomie 87/140 (62) 14/47 (30) 77/93 (83)
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4.2 Beispielfälle 

4.2.1 Bioptisch gesichertes klinisch signifikantes 

Prostatakarzinom  

Fall 1 

Die mittlere-ADC-Wert- und Radiomics-Methode erkannten ein von der PI-

RADS-Methode nicht detektiertes, klinisch signifikantes Prostatakarzinom 

(Gleason-Score 3+4). 

 

Abb. 12: 60-jähriger Patient mit einem PSA-Wert von 5,9 ng/ml.  

Die axiale T2w (a) zeigt eine flaue fokale T2w-Signalabsenkung in der posteromedialen 
peripheren Zone links in Drüsenmitte (Umrandung: T2w Score von 3) mit deutlicher 
fokaler ADC-Absenkung (b), die korrespondierende DWI (b = 1200; Bild nicht gezeigt) 
zeigte keine relevante fokale Signalhyperintensität (gemäß DWI Score von 3), somit PI-
RADS (2.0) Gesamtscore von 3. Entgegen der Bewertung nach PI-RADS wurde die 
Läsion mit einem mADC-Wert von 882,9 mm2 /sec als klinisch signifikant bewertet (Cut-
off: 1016,5 mm2 /sec). Auch der radiomische „Basis“-Random-Forest-Algorithmus 
schätzte die Läsion mit einem Score für das Vorhandensein eines klinisch signifikanten 
Prostatakarzinoms von 0,90 als klinisch signifikant ein. Das Prostatektomiepräparat 
zeigte ein klinisch signifikantes Prostatakarzinom mit einem Gleason-Score von 3+4. 

 

 

 

 

a b
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Fall 2 

Nur die PI-RADS-Methode erkannte ein von der mittleren-ADC-Wert- und 

Radiomics-Methode nicht detektiertes, klinisch signifikantes Prostatakarzinom 

(Gleason-Score 3+4). 

 

Abb. 13: 73-jähriger Patient mit einem PSA-Wert von 4,6 ng/ml.  

Die axiale T2w (a) zeigt eine ca. 0,7 cm messende, T2w-hypointense fokale Läsion (T2w 
Score von 4) mit deutlicher fokaler ADC-Absenkung (b), einem DWI Score von 4 
entsprechend. Es ergibt sich somit ein PI-RADS (2.0) Gesamtscore von 4. Entgegen der 
Bewertung nach PI-RADS wurde die Läsion mit einem mADC-Wert von 1305,5 mm2 /sec 
als klinisch nicht signifikant bewertet (Cut-off: 1016,5 mm2 /sec). Der radiomische 
„Basis“-Random-Forest-Algorithmus schätzte die Läsion ebenfalls mit einem Score für 
das Vorhandensein eines klinisch signifikanten Prostatakarzinoms von 0,29 als klinisch 
nicht signifikant ein. Das Prostatektomiepräparat zeigte ein klinisch signifikantes 
Prostatakarzinom mit einem Gleason-Score von 3+4. 
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4.2.2 Bioptisch gesichertes klinisch nicht signifikantes 

Prostatakarzinom beziehungsweise kein 

Karzinomnachweis in der Histologie 

Fall 3 

Die mittlere-ADC-Wert- und Radiomics-Methode erkannten im Gegenteil zur PI-

RADS-Methode, dass kein klinisch signifikantes Prostatakarzinom vorlag 

(Gleason-Score 3+3). 

 

Abb. 14: 60-jähriger Patient mit einem PSA-Wert von 3,6 ng/ml.  

(a) T2w-hypointense fokale Läsion in der posteromedialen peripheren Zone links in 
Drüsenmitte (Pfeil), T2w-Score von 4. (b, c) Die Läsion zeigt eine deutliche fokale 
Diffusionsstörung mit hyperintensem Signal in den hohen b1200er Werten und 
entsprechender Signalabsenkung in der ADC-Map (Pfeile in b, c), die Läsion misst ca. 
1,2 cm, einem DWI-Score von 4 entsprechend. Es ergibt sich somit ein PI-RADS 
Gesamtscore (2.0) von 4. Entgegen der Bewertung nach PI-RADS wurde die Läsion mit 
einem mADC-Wert von 1039,1 mm2 /sec als klinisch nicht signifikant bewertet (Cut-off: 
1016,5 mm2 /sec). Auch der radiomische „Basis“-Random-Forest-Algorithmus schätzte 
die Läsion mit einem Score für das Vorhandensein eines klinisch signifikanten 
Prostatakarzinoms von 0,35 als klinisch nicht signifikant ein. Das Prostatektomiepräparat 
zeigte ein klinisch nicht signifikantes Prostatakarzinom mit einem Gleason-Score von 
3+3. 
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Fall 4 

Keine der Methoden (Radiomics, PI-RADS oder mittlerer ADC-Wert) erkannte, 

dass kein Prostatakarzinom vorlag. 

 

Abb. 15: 66-jähriger Patient mit einem PSA-Wert von 17,1 ng/ml und klinischem 
Verdacht auf ein Prostatakarzinom.  

In der axialen T2w zeigt sich links paramedian in der posteromedialen und 
posterolateralen peripheren Zone eine moderat T2w-hypointense Läsion > 2,5 cm mit 
Kapselbulging (gestrichelte Umrandung) mit ausgeprägter Diffusionsstörung (b, c), PI-
RADS 5 entsprechend. Nebenbefundlich zeigt sich eine kleine, 1,0 cm messende 
moderat T2w-hypointense und diffusionsrestringierte Läsion in der posterolateralen 
peripheren Zone rechts in Drüsenmitte (Pfeile in a – c), PI-RADS 4. Hier ergibt sich 
bildmorphologisch der Verdacht auf ein multifokales Prostatakarzinom. Ebenso wurde 
die Läsion mit einem mADC-Wert von 783,6 mm2 /sec als klinisch signifikant bewertet 
(Cut-off: 1016,5 mm2 /sec). Auch der radiomische „Basis“-Random-Forest-Algorithmus 
schätzte die Läsion mit einem Score für das Vorhandensein eines klinisch signifikanten 
Prostatakarzinoms von 0,98 als klinisch signifikant ein. Die MRT-Ultraschall-
Fusionsbiopsie dieser karzinomverdächtigen Läsionen ergab keinen Anhalt für ein 
Prostatakarzinom sondern Zeichen einer granulomatösen Prostatitis. 
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4.3 ROC-Analysen 

4.3.1 Strukturierte qualitative Befundung (PI-RADS) 

Die ROC(receiver operating characteristics)-Kurve der strukturierten qualitativen 

Befundung nach PI-RADS ist in Abb. 16 dargestellt. Die AUC (area under curve) 

betrug 0,78 (95%-Konfidenzintervall = [0,70 – 0,86]). Das bedeutet, dass mit 

einer Wahrscheinlichkeit von 78% ein zufälliges Paar eines auffälligen und eines 

nicht auffälligen PI-RADS-Scores korrekt als klinisch signifikantes (Gleason-

Score ≥ 7) oder nicht signifikantes Prostatakarzinom (Gleason-Score < 6) 

klassifiziert werden konnte (96). Das 95%-Konfidenzintervall gibt dabei jenes 

Intervall an, welches 95 Mal den tatsächlichen Wert der AUC beinhalten würde, 

würde diese Prozedur 100 Mal wiederholt werden (97). Der optimale Cut-off-Wert 

nach Youden wurde bei einem PI-RADS-Score von 4 (Sensitivität 0,87, Spezifität 

0,62) erreicht und entspricht dem Punkt, der am weitesten von der Identitätslinie 

(Diagonale) entfernt ist. Das bedeutet, dass nach Youden ein PI-RADS-Score 

von 4 den besten Schwellenwert darstellt, um klinisch signifikante von klinisch 

nicht signifikanten Prostatakarzinomen zu unterscheiden. Hierbei liegt bei einem 

PI-RADS-Score ≥ 4 mit einer Sensitivität von 87% sowie einer Spezifität von 62% 

ein klinisch signifikantes Prostatakarzinom vor. 

 

Abb. 16: ROC-Kurve der Befundung nach PI-RADS. 

AUC = 0,78 (95%KI = [0,70 – 0,86]). Bester Cut-off-Wert bei einem PI-RADS-Score von 
4. (Darstellung mit dem pROC-Paket in R) 
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4.3.2 Quantitative Analyse der DW-MRT (mADC) 

Die ROC(receiver operating characteristics)-Kurve der quantitativen Analyse 

anhand des mittleren ADC-Wertes ist in Abb. 17 dargestellt. Die AUC (area under 

curve) betrug 0,72 (95%-Konfidenzintervall = [0,61 – 0,82]). Das bedeutet, dass 

mit einer Wahrscheinlichkeit von 72% ein zufälliges Paar eines auffälligen und 

eines nicht auffälligen mADC-Wertes korrekt als klinisch signifikantes (Gleason-

Score ≥ 7) oder nicht signifikantes Prostatakarzinom (Gleason-Score < 6) 

klassifiziert werden konnte (96). Das 95%-Konfidenzintervall gibt dabei jenes 

Intervall an, welches 95 Mal den tatsächlichen Wert des mADC beinhalten würde, 

würde diese Prozedur 100 Mal wiederholt werden (97). Der optimale Cut-off-Wert 

nach Youden wurde bei einem mADC-Wert von 1016,5 (Sensitivität 0,95, 

Spezifität 0,51) erreicht und entspricht dem Punkt, der am weitesten von der 

Identitätslinie (Diagonale) entfernt ist. Das bedeutet, dass nach Youden ein 

mADC von 1016,5 den besten Schwellenwert darstellt, um klinisch signifikante 

von klinisch nicht signifikanten Prostatakarzinomen zu unterscheiden. Hierbei 

liegt bei einem mADC ≥ 1016,5 mit einer Sensitivität von 95% sowie einer 

Spezifität von 51% ein klinisch signifikantes Prostatakarzinom vor. 

 

Abb. 17: ROC-Kurve der quantitativen Analyse anhand des mittleren ADC-Wertes. 

AUC = 0,72 (95%KI = [0,61– 0,82]). Bester Cut-off-Wert bei einem mittleren ADC-Wert 
von 1016,5. (Darstellung mit dem pROC-Paket in R) 
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4.3.3 Radiomics-Analyse 

Die ROC(receiver operating characteristics)-Kurven der einzelnen Algorithmen 

sind in den folgenden Abbildungen dargestellt. Dabei ergab sich jede der fünf 

Kurven durch die Evaluation auf dem entsprechenden „testing“-Fold der 

Kreuzvalidierung. Die AUC-Werte entsprechen jeweils der Wahrscheinlichkeit, 

dass ein zufälliges Paar eines auffälligen und eines nicht auffälligen Radiomics-

Scores korrekt als klinisch signifikantes (Gleason-Score ≥ 7) oder nicht 

signifikantes Prostatakarzinom (Gleason-Score < 6) klassifiziert werden konnte 

(96).  

Abb. 18 zeigt die fünf ROC-Kurven des auf der logistischen Regression 

basierenden Algorithmus. Die mittlere AUC (mean area under curve) betrug 0,75. 

Abb. 19 zeigt die fünf ROC-Kurven des „Basis“-Random-Forest-Algorithmus 

(„class weights“, mRMR-Feature-Auswahl mit 25 Features). Die mittlere AUC 

(mean area under curve) betrug 0,82. 

Abb. 20 zeigt die fünf ROC-Kurven des Random-Forest-Algorithmus mit „class 

weights“ und mRMR-Feature-Auswahl mit 50 Features. Die mittlere AUC (mean 

area under curve) betrug 0,84. 

Abb. 21 zeigt die fünf ROC-Kurven des Random-Forest-Algorithmus mit „class 

weights“ und mRMR-Feature-Auswahl mit 100 Features. Die mittlere AUC (mean 

area under curve) betrug 0,84. 

Abb. 22 zeigt die fünf ROC-Kurven des Random-Forest-Algorithmus ohne „class 

weights“ und mRMR-Feature-Auswahl mit 25 Features. Die mittlere AUC (mean 

area under curve) betrug 0,83. 

Abb. 23 zeigt die fünf ROC-Kurven des Random-Forest-Algorithmus mit „class 

weights“ ohne mRMR-Feature-Auswahl. Die mittlere AUC (mean area under 

curve) betrug 0,82. 

Abb. 24 zeigt die fünf ROC-Kurven des Random-Forest-Algorithmus mit SMOTE 

(Technik der überrepräsentierten Stichprobe für unbalancierte Datensätze) statt 

„class weights“ und mRMR-Feature-Auswahl mit 25 Features. Die mittlere AUC 

(mean area under curve) betrug 0,80. 
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Abb. 18: ROC-Kurven der Radiomics-Analyse: logistische Regression.  

Jede der fünf ROC-Kurven entsprach einer Evaluierungsrunde (fold 0 – 4) im Rahmen 
der fünffachen Kreuzvalidierung. Der Mittelwert aller fünf Flächen unter der Kurve (mean 
ROC AUC) betrug 0,75. 

 

 

Abb. 19: ROC-Kurven der Radiomics-Analyse: „Basis“-Random-Forest-Algorithmus 
(„class weights“, mRMR-Feature-Auswahl mit 25 Features).  
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Jede der fünf ROC-Kurven entsprach einer Evaluierungsrunde (fold 0 – 4) im Rahmen 
der fünffachen Kreuzvalidierung. Der Mittelwert aller fünf Flächen unter der Kurve (mean 
ROC AUC) betrug 0,82. 

 

Abb. 20: ROC-Kurven der Radiomics-Analyse: Random-Forest-Algorithmus mit „class 
weights“ und mRMR-Feature-Auswahl mit 50 Features.  

Jede der fünf ROC-Kurven entsprach einer Evaluierungsrunde (fold 0 – 4) im Rahmen 
der fünffachen Kreuzvalidierung. Der Mittelwert aller fünf Flächen unter der Kurve (mean 
ROC AUC) betrug 0,84. 

 

 

Abb. 21: ROC-Kurven der Radiomics-Analyse: Random-Forest-Algorithmus mit „class 
weights“ und mRMR-Feature-Auswahl mit 100 Features.  
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Jede der fünf ROC-Kurven entsprach einer Evaluierungsrunde (fold 0 – 4) im Rahmen 
der fünffachen Kreuzvalidierung. Der Mittelwert aller fünf Flächen unter der Kurve (mean 
ROC AUC) betrug 0,84. 

 

Abb. 22: ROC-Kurven der Radiomics-Analyse: Random-Forest-Algorithmus ohne 
„class weights“ und mRMR-Feature-Auswahl mit 25 Features.  

Jede der fünf ROC-Kurven entsprach einer Evaluierungsrunde (fold 0 – 4) im Rahmen 
der fünffachen Kreuzvalidierung. Der Mittelwert aller fünf Flächen unter der Kurve (mean 
ROC AUC) betrug 0,83. 

 

 

Abb. 23: ROC-Kurven der Radiomics-Analyse: Random-Forest-Algorithmus mit „class 
weights“ ohne mRMR-Feature-Auswahl. 
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Jede der fünf ROC-Kurven entsprach einer Evaluierungsrunde (fold 0 – 4) im Rahmen 
der fünffachen Kreuzvalidierung. Der Mittelwert aller fünf Flächen unter der Kurve (mean 
ROC AUC) betrug 0,82. 

 

Abb. 24: ROC-Kurven der Radiomics-Analyse: Random-Forest-Algorithmus mit 
SMOTE statt „class weights“ und mRMR-Feature-Auswahl mit 25 Features.  

Jede der fünf ROC-Kurven entsprach einer Evaluierungsrunde (fold 0 – 4) im Rahmen 
der fünffachen Kreuzvalidierung. Der Mittelwert aller fünf Flächen unter der Kurve (mean 
ROC AUC) betrug 0,80. 

 

4.3.4 Vergleich PI-RADS, mADC und Radiomics 

Um die Ergebnisse der PI-RADS-, mADC- und Radiomics-Methode besser 

vergleichen zu können wurden ein Scatterplot erstellt, der die verschiedenen 

AUC-Werte der Methoden hinsichtlich ihrer Differenzierungsfähigkeit von klinisch 

signifikanten versus klinisch nicht signifikanten Prostatakarzinomen visuell in 

Bezug setzt (s. Abb. 25).  

Eine Tabelle bietet weiters noch einmal eine gesammelte Übersicht über die 

AUC-Werte der einzelnen Methoden (s. Tabelle 6). 
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Abb. 25: Scatterplot zur Übersicht über die AUC-Werte aller Methoden hinsichtlich ihrer 
Differenzierungsfähigkeit von klinisch signifikanten versus klinisch nicht signifikanten 

Prostatakarzinomen. 

In Farbe sind die Werte der Fläche unter der Kurve (AUC) der verschiedenen Methoden 
dargestellt. Bei den radiomischen Algorithmen sind es entsprechend den fünf 
Validierungsteilmengen jeweils fünf, der schwarze Strich zeigt jeweils den Mittelwert der 
fünf AUC-Werte an. auROC = area under receiver operating characteristics, PI-RADS = 
prostate imaging reporting and data system, ADC = apparent diffusion coefficient, 
mRMR = minimum redundancy maximum relevance, () = Anzahl der verwendeten 
Features, smote = synthetic minority sampling technique. 

 



 

   - 52 - 

 

Tabelle 6: Übersicht über die AUC-Werte aller Methoden hinsichtlich ihrer 
Differenzierungsfähigkeit von klinisch signifikanten versus klinisch nicht signifikanten 

Prostatakarzinomen.  

* Mittelwerte der Flächen unter der Kurve der fünf Evaluierungsrunden im Rahmen der 
fünffachen Kreuzvalidierung (mean AUC) 

  

Methode AUC

PI-RADS 0,78

Mean ADC 0,72

Logistische-Regression-Algorithmus 0,75*

„Basis“-Random-Forest-Algorithmus
(class weights, mRMR (25))

0,82*

Random-Forest-Algorithmus
(class weights, mRMR (50))

0,84*

Random-Forest-Algorithmus
(class weights, mRMR (100))

0,84*

Random-Forest-Algorithmus
(no class weights, mRMR (25))

0,83*

Random-Forest-Algorithmus
(smote statt class weights, mRMR (25))

0,80*

Random-Forest-Algorithmus
(nur class weights, keine mRMR-Feature-Auswahl)

0,82*
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4.4 Zusammenhänge zwischen verschiedenen 

Variablen und klinisch signifikanten 

Prostatakarzinomen  

4.4.1 PSA-Wert und klinisch signifikante Prostatakarzinome 

Der Zusammenhang zwischen PSA-Wert und klinisch signifikanten 

Prostatakarzinomen ist in Abb. 26 veranschaulicht. Weil es sich um eine 

kontinuierliche und eine diskrete Variable handelt, wurde ein Boxplot verwendet. 

Dieser Plot stellt dar, dass der mediane PSA-Wert der klinisch signifikanten 

Prostatakarzinome (Gleason-Score ≥ 7) höher ist als der der klinisch nicht 

signifikanten Prostatakarzinome (Gleason-Score ≤ 6). Ebenso lässt sich 

erkennen, dass die PSA-Werte der klinisch signifikanten Prostatakarzinome einer 

sichtlich breiteren Streuung unterliegen und mehr Ausreißer ausweisen als die 

Werte der klinisch nicht signifikanten.  

 

 

Abb. 26: Boxplot der PSA-Werte bei klinisch signifikanten und nicht signifikanten 
Prostatakarzinomen.  

Drei PSA-Werte sind > 40 ng/ml (332 ng/ml, 180 ng/ml, 74 ng/ml) und nicht abgebildet. 
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4.4.2 PSA-Dichte und klinisch signifikante Prostatakarzinome 

Der Zusammenhang zwischen PSA-Dichte und klinisch signifikanten 

Prostatakarzinomen ist in Abb. 27 veranschaulicht. Weil es sich um eine 

kontinuierliche und eine diskrete Variable handelt, wurde ein Boxplot verwendet. 

Dieser Plot stellt dar, dass die mediane PSA-Dichte der klinisch signifikanten 

Prostatakarzinome (Gleason-Score ≥ 7) höher ist als die der klinisch nicht 

signifikanten Prostatakarzinome (Gleason-Score ≤ 6). Ebenso lässt sich 

erkennen, dass die PSA-Dichten der klinisch signifikanten Prostatakarzinome 

einer sichtlich breiteren Streuung unterliegen und mehr Ausreißer ausweisen als 

die der klinisch nicht signifikanten.  

 

 

Abb. 27: Boxplot der PSA-Dichte bei klinisch signifikanten und klinisch nicht 
signifikanten Prostatakarzinomen.  

Zwei PSA-Dichten sind > 1,5 ng/ml/cm3 (1,76 ng/ml/cm3, 2,94 ng/ml/cm3) und nicht 
abgebildet. 
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4.4.3 Prostatavolumen und klinisch signifikante 

Prostatakarzinome 

Der Zusammenhang zwischen Prostatavolumen und klinisch signifikanten 

Prostatakarzinomen ist in Abb. 28 veranschaulicht. Weil es sich um eine 

kontinuierliche und eine diskrete Variable handelt, wurde ein Boxplot verwendet. 

Dieser Plot stellt dar, dass das mediane Prostatavolumen der klinisch 

signifikanten Prostatakarzinome (Gleason-Score ≥ 7) und der klinisch nicht 

signifikanten Prostatakarzinome (Gleason-Score ≤ 6) relativ ähnlich ist. Ebenso 

lässt sich erkennen, dass die Prostatavolumina der klinisch nicht signifikanten 

Prostatakarzinome zwar einer breiteren Streuung unterliegen, allerdings weniger 

Ausreißer ausweisen als die der klinisch nicht signifikanten.  

 

 

Abb. 28: Boxplot der Prostatavolumina bei klinisch signifikanten und nicht signifikanten 
Prostatakarzinomen.  

Ein Prostatavolumen ist > 135 ml (169,5 ml) und nicht abgebildet. 
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4.4.4 PI-RADS-Score und klinisch signifikante 

Prostatakarzinome 

Der Zusammenhang zwischen PI-RADS-Score und klinisch signifikanten 

Prostatakarzinomen ist in Abb. 29 veranschaulicht. Weil es sich um zwei diskrete 

Variablen handelt, wurde ein Punktplot verwendet. Die Größe der Punkte ist hier 

durch die jeweilige Fallzahl bestimmt. Dieser Plot stellt dar, dass die Mehrzahl 

der klinisch signifikanten Prostatakarzinome (Gleason-Score ≥ 7) mit einem PI-

RADS-Score ≥ 4 bewertet wurde (die meisten davon mit einem PI-RADS-Score 

von 5). Ebenso lässt sich erkennen, dass die Mehrheit der klinisch nicht 

signifikanten Prostatakarzinome (Gleason-Score ≤ 6) mit einem PI-RADS-Score 

< 4 bewertet wurde (die meisten davon mit einem PI-RADS-Score von 3). 

 

 

Abb. 29: Punktplot der PI-RADS-Scores bei klinisch signifikanten und klinisch nicht 
signifikanten Prostatakarzinomen. n = Anzahl der Fälle. 
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4.4.5 Mittlerer ADC-Wert und klinisch signifikante 

Prostatakarzinome 

Der Zusammenhang zwischen mittlerem ADC-Wert und klinisch signifikanten 

Prostatakarzinomen ist in Abb. 30 veranschaulicht. Weil es sich um eine 

kontinuierliche und eine diskrete Variable handelt, wurde ein Boxplot verwendet. 

Dieser Plot stellt dar, dass der mediane mADC-Wert der klinisch signifikanten 

Prostatakarzinome (Gleason-Score ≥ 7) deutlich niedriger ist als der mediane 

mADC-Wert der klinisch nicht signifikanten Prostatakarzinome (Gleason-Score ≤ 

6). Ebenso lässt sich erkennen, dass die mADC-Werte der klinisch signifikanten 

Prostatakarzinome einer sichtlich kleineren Streuung unterliegen als die der 

klinisch nicht signifikanten.  

 

 

Abb. 30: Boxplot der mittleren ADC-Werte bei klinisch signifikanten und klinisch nicht 
signifikanten Prostatakarzinomen. 
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4.5 Genauigkeit des Histologie-Ergebnisses der Biopsie 

im Vergleich zum Prostatektomiepräparat 

Bei 83 der 140 Patienten erfolgte zusätzlich zur initialen Stanzbiopsie eine 

Prostatektomie, sodass hier ein postoperatives Histologieergebnis vorlag. In 

dieser Studie konnten durch das Histologieergebnis der Biopsie 65 von 73 

Patienten mit einem klinisch signifikantem Prostatakarzinom (Gleason-Score ≥ 

7) richtig erkannt werden. 9 von 10 Patienten mit einem klinisch nicht 

signifikanten Prostatakarzinom (Gleason-Score ≤ 6) oder keinem 

Prostatakarzinom wurden ebenfalls richtig erkannt. Bei 8 Patienten kam es nach 

erfolgter Prostatektomie zu einem Upgrading auf ein klinisch signifikantes 

Prostatakarzinom. 

Die Sensitivität, die Patienten anhand des Biopsie-Ergebnisses in die Kategorien 

1) klinisch signifikantes Prostatakarzinom und 2) klinisch nicht signifikantes 

Prostatakarzinom oder kein Prostatakarzinom einzuteilen, betrug somit 0,89, die 

Spezifität 0,90 (s. Tabelle 7). 

 

Tabelle 7: Kontingenztafel zur Genauigkeit des Biopsieergebnisses (mit der Histologie 
aus dem Prostatektomiepräparat als Goldstandard).  

GS = Gleason-Score, PCA = Prostatakarzinom, RP = richtig Positive, FP = falsch 
Positive, FN = falsch Negative, RN = richtig Negative. 

 

  

Prostatektomie: 
GS > 6

Prostatektomie: 
GS ≤ 6 oder kein PCA

Biopsie: GS > 6 65 RP 1 FP

Biopsie: GS ≤ 6 oder kein PCA 8 FN 9 RN

Sensitivität 
= 0,89

Spezifität 
= 0,90
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5 Diskussion 

Im Rahmen dieser Studie wurde untersucht, ob anhand von machine learning-

Modellen basierend auf quantitativen Radiomics-Features aus Prostata-mpMRT-

Aufnahmen besser als anhand des PI-RADS-Scores (2.0) oder des mittleren 

ADC-Wertes klinisch signifikante von klinisch nicht signifikanten 

Prostatakarzinomen differenziert werden können. Solche Modelle könnten die 

prätherapeutischen Tumoraggressivität vorhersagen und so die 

Prognoseabschätzung, den Auswahlprozess für Patienten für eine 

Prostatabiopsie und die Therapieplanung bei Prostatakarzinompatienten 

verbessern und individualisieren. 

 

5.1 Interpretation der Ergebnisse 

5.1.1 PI-RADS  

Bei der Befundung nach PI-RADS (2.0) ergab die ROC-Analyse, dass mit einer 

Wahrscheinlichkeit von 78% ein zufälliges Paar eines auffälligen und eines nicht 

auffälligen PI-RADS-Scores korrekt als klinisch signifikantes (Gleason-Score ≥ 

7) oder nicht signifikantes Prostatakarzinom (Gleason-Score < 6) klassifiziert 

werden konnte. Das 95%-Konfidenzintervall war mit 0,70 – 0,86 relativ groß. Das 

Konfidenzintervall hätte sich mit einem größeren Patientenkollektiv verkleinern 

lassen, da man sich mit einer größeren Stichprobe immer mehr dem 

„tatsächlichen“ Wert annähern kann (solange man keine systematischen Fehler 

macht). Ebenso scheint die Streuung recht groß gewesen zu sein, was zu einem 

breiteren Konfidenzintervall führte. Erwartungsgemäß lag der optimale Cut-Off-

Wert nach Youden bei einem PI-RADS-Score von 4. Auch PI-RADS 2.0 empfiehlt 

Prostatakarzinome in der MRT ab diesem Score als klinisch signifikant zu 

betrachten und eine Biopsie durchführen zu lassen. Bei diesem Cut-Off-Wert 

wurde in unserer Studie eine moderate Sensitivität von 87% und Spezifität von 

62% für das Vorliegen eines klinisch signifikanten Prostatakarzinoms erreicht. 

Dieses Ergebnis entspricht der Literatur (s. 5.2) und ist natürlich abhängig von 

der Einschätzung und Erfahrung der Ärzte, die die Bilder der eingeschlossenen 

Patienten befundeten, da Prostatakarzinome oft nicht einfach zu differenzieren 
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sind und sich beispielsweise ähnlich einer benignen Prostatitis präsentieren 

können.  

5.1.2 ADC 

Bei der Klassifizierung in klinisch signifikante und klinisch nicht signifikante 

Prostatakarzinome anhand des mittleren ADC-Wertes ergab die ROC-Analyse 

eine Fläche unter der Kurve (AUC) von 0,72. Das Konfidenzintervall war mit 0,61 

– 0,82 recht groß, wahrscheinlich ebenfalls aufgrund der nicht allzu großen 

Fallzahl. Der optimale Cut-Off-Wert nach Youden lag bei einem mittleren ADC-

Wert von 1016,5, mit dem eine Sensitivität von 95% und eine Spezifität von 51% 

für das Vorliegen eines klinisch signifikanten Prostatakarzinoms erreicht wurde. 

Unsere Ergebnisse suggerieren, dass der objektive mittlere ADC-Wert allein also 

nicht dem subjektiven PI-RADS-Score überlegen ist. Es erscheint sinnvoll, dass 

ein einziger Durchschnittswert der Diffusionsrestriktion nicht adäquat die 

Gewebezustände widerspiegeln kann beziehungsweise dies nicht besser kann 

als ausgebildete Radiologen, deren Beurteilung anhand des von Experten 

entwickelten PI-RADS-Scores auf relevanten Eigenschaften des Gewebes fußt. 

5.1.3 Radiomics 

Bei der Radiomics-Methode schnitt die logistische Regression in der 

Differenzierung klinisch signifikanter Prostatakarzinome mit einer mittleren AUC 

von 0,75 etwas schlechter ab als die Random-Forest-Algorithmen, deren mittlere 

AUC im Bereich von 0,80 – 0,84 lagen. Aufgrund der nicht allzu großen Fallzahl 

wurden fünf Runden bei der Kreuzvalidierung durchgeführt. Die recht breite 

Streuung hätte wahrscheinlich durch einen insgesamt homogeneren Datensatz 

mit höherer Fallzahl verkleinert werden können. Zwischen der Performance der 

Random-Forest-Algorithmen lässt sich kein großer Unterschied erkennen: Die 

Bereiche, in die die Ergebnisse der fünf Validierungsteilmengen eines jeden 

Algorithmus fallen, überschneiden sich größtenteils. Das bedeutet, dass der 

„Basis“-Random-Forest durch keine der jeweiligen Stellschrauben relevant 

verändert werden konnte, weder durch eine unterschiedliche Anzahl an Features, 

die miteinbezogen wurden, noch durch Methoden wie „oversamplig“ oder „class 

weights“, die unserem unbalancierten Datensatz entgegenwirken sollten. Es 

scheint hier also noch unbekannte Faktoren zu geben, die Einfluss auf die 

Klassifizierung der Algorithmen haben und bei Veränderung diese 
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möglicherweise verbessern würden. Dennoch lässt sich das Potential von 

Radiomics erkennen, die Risikostratifzierung im Diagnoseprozess des 

Prostatakarzinoms zu unterstützen. Laut unseren Resultaten lassen die 

radiomischen Random-Forest-Modelle eine exaktere Klassifizierung in klinisch 

signifikante und klinisch nicht signifikante Prostatakarzinome zu als der PI-

RADS-Score (2.0) oder der mittlere ADC-Wert (PI-RADS: AUC 0,78, mADC: 

AUC 0,72, bestes Radiomics-Modell: AUC 0,84). Das ist auch schlüssig, da 

Radiomics darauf abzielt, phänotypische Unterschiede mitsamt der 

intratumoralen Heterogenität quantitativ, bildbasiert zu erfassen und somit eine 

umfassende und genaue Charakterisierung der verdächtigen Läsionen 

durchführen kann. Erschwerend ist hierbei jedoch, dass sich benigne 

Differentialdiagnosen deutlich unterscheiden können. Beispielsweise können 

eine Prostatitis oder unklar umkapselte Knoten im Rahmen einer benignen 

Prostatahyperplasie ähnlich einem Prostatakarzinom zu einer 

Signalabschwächung in der T2w-Sequenz führen. Um dem zu begegnen und 

Radiomics-Modelle präziser zu entwickeln, müssten solche Subkategorien extra 

berücksichtigt werden.  

 

5.2 Einordnung der Ergebnisse in den aktuellen Stand 

der Forschung  

Wie gut PI-RADS klinisch signifikante Prostatakarzinome detektieren kann, 

untersuchten Woo et al. 2017 im Rahmen einer Metaanalyse (53). Dabei wurden 

aus 21 Studien eine gepoolte Sensitivität von 89% und eine gepoolte Spezifität 

von 73% berechnet. Die Sensitivität entspricht in etwa den Ergebnissen der 

vorliegenden Arbeit der PI-RADS (2.0)-Methode (87%), die Spezifität ist in der 

vorliegenden Arbeit jedoch deutlich niedriger (62%). Diese Werte würden sich 

wahrscheinlich mit einer höheren Fallzahl zunehmend angleichen. Außerdem 

nutzten die einbezogenen Studien verschiedene Definitionen für klinisch 

signifikante Prostatakarzinome, da es dafür nach wie vor keine konkreten 

Vorgaben gibt (20), was allgemein einen Vergleich erschwert. Die größte 

Herausforderung bei der Beurteilung nach PI-RADS bleibt die subjektive 

Einschätzung sowie die selbst unter erfahrenen Radiologen bestehende 

Variabilität der Befundergebnisse. So wurden beispielsweise in einer Studie von 
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240 klinisch signifikanten Prostatakarzinomen nur 121 von allen sechs 

Radiologen als solche erkannt (98).  

Der mittlere ADC-Wert, als quantitativer Parameter, soll die Variabilität zwischen 

befundenden Radiologen verringern. Wie andere Autoren zeigten auch Nowak et 

al., dass zwischen dem mittleren ADC-Wert und klinisch signifikanten 

Prostatakarzinomen eine Korrelation besteht, sowohl für Karzinome der 

peripheren Zone als auch der Transitionalzone (65). Der mittlerer ADC-Wert 

liefert somit eine wertvolle, objektive Einschätzung, erkennt aber wie auch die 

Ergebnisse der vorliegenden Arbeit nahelegen, mit AUC von 0,70 – 0,81 alleine 

nicht zwingend genauer klinisch signifikante Prostatakarzinome ((99), (65), 

(100)). Die divergierenden Ergebnisse in der Literatur werden einerseits auf die 

meist recht kleinen Fallzahlen zurückzuführen sein. Andererseits beeinflussen 

diverse Parameter die Messung des ADC-Wertes, sodass beispielsweise die 

Wahl der b-Werte zu variablen Ergebnissen führen könnte. Bajgiran et al., die mit 

218 eingeschlossenen Patienten eine verhältnismäßig große Studienpopulation 

wählten, bestimmten statt einem absoluten mittleren ADC-Wert ein ADC-

Verhältnis, indem sie den mittleren ADC-Wert der Läsion durch den mittleren 

ADC-Wert einem benignen Referenzareal gegenüberstellten (99). So konnten 

sie statt der absoluten die relative ADC-Wert-Veränderung messen. Dieser 

Ansatz verspricht, den Einfluss der unterschiedlichen 

Untersuchungsparametereinstellungen auszuschalten. 

Die Ergebnisse zur Detektion von klinisch signifikanten Prostatakarzinomen 

anhand von Radiomics-Modellen sind in der Literatur sehr heterogen. Neben den 

vielseitigen Parametereinstellung der MRT-Untersuchung an sich, die die 

radiomischen Biomarker, wie den mittleren ADC-Wert, beeinflussen können, gibt 

es viele weitere Stellschrauben im Rahmen des radiomischen Workflows, wie 

beispielsweise verschiedene Bildbearbeitungsmethoden, 

Klassifikationsalgorithmen oder Feature-Auswahl-Verfahren. Chaddad et al. 

untersuchten in ihrer Studie ebenfalls einen Random-Forest-Algorithmus und 

lagen mit einer AUC von 0,78 innerhalb den Schwankungsbreiten der 

vorliegenden Arbeit (101). Kwon et al. hatten mit 344 eingeschlossenen 

Patienten eine ungewöhnlich hohe Fallzahl und erreichten mit ihrem Random-

Forest-Algorithmus eine AUC von 0,82, der ähnlich der vorliegenden Studie im 

Vergleich zu der Entscheidungsbaumanalyse CART (classification and 
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regression trees) und der Regressionsanalyse LASSO (least absolute shrinkage 

and selection operator) als bester Algorithmus abschnitt (102). Obwohl sie 

zusätzlich zu T2w-Sequenzen und ADC-Karten auch DCE- und PD(proton 

density weighted)-Sequenzen verwendeten und somit vielseitigere 

Tumorcharakteristika miteinbezogen, erreichten sie in ihrer Studie damit keine 

genauere Differenzierung klinisch signifikanter Prostatakarzinome als die 

vorliegende Arbeit.  

Bonekamp et al. verglichen 2018 ähnlich zur vorliegenden Studie die 

Performance des PI-RADS-Scores, des mittleren ADC-Wertes und Radiomics 

(86). Sie untersuchten ebenfalls einen Random-Forest-Algorithmus für ihre 

Radiomics-Analyse und erreichten mit 316 Patienten eine mehr als doppelt so 

hohe Fallzahl. Sie erzielten mit den von ihnen optimal gesetzten Cut-off-Werten 

vergleichbare Ergebnisse für die PI-RADS- und mittlere ADC-Wert-Analysen (PI-

RADS: Sensitivität 89%, Spezifität 43%, mADC: Sensitivität 93%, Spezifität 

51%), jedoch leicht bessere Ergebnisse bei ihrer Radiomics-Analyse. Das könnte 

damit zusammenhängen, dass für die Bildaufnahmen bei allen Patienten 

dasselbe MRT-Gerät derselben Institution verwendet wurde und somit viele 

„Störfaktoren“ ausgeschaltet werden konnten.  

Einige andere Studien haben Radiomics immer entweder mit dem PI-RADS-

Score oder dem mittleren ADC-Wert verglichen: Orczyk et al. erreichten mit ihrem 

radiomischen Modell basierend auf einer logistischen Regression eine AUC von 

0,93 verglichen zu 0,91 ihrer PI-RADS-Analyse, sodass 53% der MRT-Läsionen 

die Biopsie erspart hätte bleiben können (103). Algohary et al. testeten drei 

Klassifikatoren (quadratic discriminant analysis, support vector maschine, 

random forest), wobei sie sich auf die in der MRT falsch positiven und falsch 

negativen Fälle konzentrierten. Der Random-Forest-Algorithmus schnitt hierbei 

zwar hinsichtlich der Detektion von klinisch signifikante Prostatakarzinomen am 

schlechtesten ab, konnte aber trotzdem die Anzahl der falsch Positiven und 

falsch Negativen um circa jeweils ein Drittel im Vergleich zum PI-RADS-Score 

reduzieren (104). Beide Studien erreichten somit scheinbar bessere Ergebnisse 

als die vorliegende Arbeit, wobei diese in Anbetracht der sehr geringen Fallzahl 

(Orczyk et al. n = 20, Algohrary et al. n = 56) gering aussagekräftig sind.  



 

   - 64 - 

Eine größere Studienpopulation, die mit 147 eingeschlossenen Patienten sehr 

ähnlich der vorliegenden Studie war, untersuchten Fehr et al.. Sie verglichen drei 

Radiomics-Modelle (t-test support vector maschine, adaptive boosting und 

recursive feature selection support vector maschine) mit einem mADC-Modell, 

für das sie einen support-vector-machine-Algorithmus auf den mittleren ADC-

Werten trainierten (87). In dieser Studie wurden nur Patienten mit erfolgter 

Prostatektomie und damit exakter histologischer Klassifizierung des 

Prostatakarzinoms eingeschlossen. Fehr et al. versuchten in dieser Studie, eine 

wichtige Limitation zu begrenzen: Unbalancierte Klassen stellen für viele 

machine-learning-Modelle ein Problem dar und können sich ungünstig auf die 

Performance der Klassifikatoren auswirken. Mithilfe statistischer Methoden unter 

dem Überbegriff der sogenannten überrepräsentierten Stichprobe 

(„oversampling“) kann die Anzahl der unterrepräsentierten Fälle angehoben 

werden und so wieder ein balancierter Datensatz geschaffen werden. Dafür gibt 

es verschiedene Techniken, Fehr et al. wandten die SMOTE(synthetic minority 

sampling technique)- und Gibbs-Methode an. Interessant war, dass durch die 

SMOTE-Methode die Performance vor allem eines Klassifikators deutlich 

angehoben werden konnte und so erst besser war als die Performance der ADC-

Analyse. Auch in der vorliegenden Arbeit wurde aufgrund der unbalancierten 

Stichprobe SMOTE angewandt, wodurch jedoch keine Verbesserung erzielt 

werden konnte. Chen et al., mit einer fast dreifach so großen Patientenanzahl, 

konnten bei ihrem radiomischen Modell dadurch ebenfalls keine 

Performanceverbesserung feststellen (105). 

 

5.3 Besondere Stärken und Limitationen 

Eine Stärke der vorliegenden Studie ist, dass unsere radiomischen Modelle durch 

fünffache Kreuzvalidierung in fünf verschiedenen Szenarien evaluiert wurden. 

Somit wurde nicht wie in den meisten anderen Studien der Datensatz rein in 

einen Test- und Trainingsdatensatz geteilt und die Evaluierung in nur einem 

festen Szenario durchgeführt. Umfassender Literaturrecherche zufolge gibt es 

bis dato keine ähnliche Studie, die nicht nur ihr bestes Ergebnis, sondern alle 

Ergebnisse der Kreuzvalidierung veröffentlichte. Dadurch lässt sich besser 

einschätzen, wie sich die „tatsächliche“ Performance der radiomischen Modelle 
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unterscheidet. 

Des Weiteren wurde in der Literatur bis dato kaum das Problem von 

unbalancierten Daten beachtet. Die vorliegende Studie wandte als eine der 

Wenigen aufgrund ungleicher Patientenanzahl in den zwei Klassen (Gleason-

Score ≥ 7 beziehungsweise Gleason-Score ≤ 6 oder kein Prostatakarzinom) die 

Methoden „oversampling“ und „class weights“ an, um diese Imbalance 

auszugleichen und eine dadurch entstehende Ergebnisverzerrung zu 

minimieren. Auch wenn sich final herausstellte, dass diese Methoden kaum 

Einfluss hatten, ist es eine wichtige Feststellung, die einerseits anderen Studien 

widerspricht (87) und andererseits auffordert weitere Stellschrauben in der 

Klassifikationsmodellentwicklung zu suchen.      

           Außerdem ist es durch die vorliegende 

Arbeit zum ersten Mal gelungen, sieben verschiedene radiomische Modelle direkt 

mit der Performance des mittleren ADC-Wertes und des PI-RADS-Scores (2.0) 

zu vergleichen und zu zeigen, dass diese neuen Methoden basierend auf 

maschinellem Lernen ein großes Potential besitzen, die Risikostratifizierung von 

Prostatakarzinomen im aktuellen Diagnoseprozess als Ergänzung zu den beiden 

konventionelleren Methoden zu verbessern. Unsere Fragestellung zielt darauf 

ab, nicht die allgemeine Detektion von Prostatakarzinomen zu untersuchen, 

sondern den Forschungskurs auf die Detektion klinisch signifikanter 

Prostatakarzinome zu setzen, was von deutlich höherer klinischer Relevanz ist. 

Unsere Studie unterliegt einigen Limitationen. Erstens wurde ein 

monozentrisches, retrospektives Studiendesign mit einer nicht allzu großen 

Fallzahl verwendet. Eine multizentrische, prospektive Vorgehensweise hätte das 

Design aufwerten können. Allerdings ist es für eine Hypothesengenerierung ein 

übliches Vorgehen, das zur Validierung der Hypothese im nächsten Schritt 

multizentrische, prospektive, randomisierte, kontrollierte Studien mit großen 

Patientenzahlen bedarf.          

    Zweitens gibt es beim Einschluss der Pateinten in unsere Studie 

Einschränkungen: Einerseits wurde mit dem Kriterium, dass innerhalb von 

maximal 6 Monaten nach Bildgebung ein Histologiebefund einer Prostatabiopsie 

oder -ektomie vorliegen muss, ein relativ großer Zeitraum gewählt. Hier ist ein 

kürzerer Zeitraum besser, allerdings hätte das wiederrum unsere Patientenzahl 

reduziert. Darüber hinaus wäre es für eine genauere Differenzierung von 
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Patienten mit einem klinisch signifikanten Prostatakarzinom besser gewesen, in 

die Vergleichsgruppe der Patienten mit einem klinisch nicht signifikanten 

Prostatakarzinom nicht auch Patienten mit Karzinomverdacht, aber negativer 

Histologie aufzunehmen. Dies nahmen wir jedoch hinsichtlich einer ansonsten zu 

kleinen Vergleichsgruppe in Kauf (28 Patienten mit klinisch nicht signifikantem 

Prostatakarzinom statt 47 Patienten mit klinisch nicht signifikantem oder keinem 

Prostatakarzinom als Vergleichsgruppe bei 93 Patienten mit klinisch 

signifikantem Prostatakarzinom) und setzten somit den Fokus auf die Detektion 

klinisch signifikanter und somit therapierelevanter Prostatakarzinome.   

         Drittens wurde in der vorliegenden Studie keine 

Validierung an einem separaten Testdatensatz durchgeführt. Hätte man jedoch 

von den eingeschlossenen Patienten einen Teil für ein Testen nach Entwicklung 

der Modelle aufbehalten, wäre die Anzahl der Patienten, die für das Training 

verwendet werden hätte können recht gering gewesen, was unsere 

Ergebnisgenauigkeit beeinflusst hätte. Darüber hinaus erlaubte die verwendete 

Kreuzvalidierungsstrategie eine realistische Einschätzung der 

Schwankungsbreite der einzelnen Algorithmen.      Viertens wurde nicht 

bei allen eingeschlossenen Patienten eine Prostatektomie durchgeführt, sodass 

teils nur das histologische Ergebnis der Biopsie vorlag. Dies war bei etwa einem 

Drittel der Patienten der Fall (49/140). Es wurden jedoch zu einem großen Teil 

MRT-TRUS-Fusionsbiopsien durchgeführt, die vergleichsweise zuverlässig sind 

(106). Darüber wurde bei den Patienten, bei denen eine Biopsie und eine 

Prostatektomie durchgeführt wurde, ausgewertet, wie genau der histologische 

Befund von beiden übereinstimmte, und dies zusammen mit den Ergebnissen 

offengelegt. Eine weitere Limitation stellt hier überdies dar, dass bei Patienten 

mit multifokalem Prostatakarzinom im Rahmen der vorliegenden Studie nur die 

Läsion mit dem höchsten PI-RADS-Score ausgewählt wurde. Somit war nicht 

klar, aus welcher Läsion der Gleason-Score bestimmt wurde. Dies traf allerdings 

nur auf insgesamt 17/140 Patienten zu, von denen wiederrum nur zwei keine 

Prostatektomie erhielten.          Fünftens wurden die 

MRT-Bilder an unterschiedlichen Geräten und Institutionen aufgenommen und 

auch unterschiedliche Protokolle gefahren. Dies wurde jedoch bewusst im 

Hinblick auf unser Ziel akzeptiert, radiomische Features entdecken und Modelle 

entwickeln zu wollen, die robust gegen diese Variationen sind, um ein zukünftiges 

Umsetzen in die Praxis zu erleichtern.                Sechstens 
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wurden in der vorliegenden Studie die Segmentierungen manuell durchgeführt, 

was sehr zeitintensiv und grundsätzlich subjektiv ist. Eine Verbesserung wären 

hier semi-automatische oder gänzlich automatische Segmentierungstechniken 

(107).                Zuletzt stellten 

noch die unbalancierten Klassen eine Limitation dar, welche aber mit dem 

Einsatz entsprechender Methoden beachtet und ausgeglichen wurden (s. oben).  

 

5.4 Konsequenzen  

5.4.1 Zukünftige Rolle der mpMRT in der Prostatadiagnostik 

Eine frühe und exakte Detektion von klinisch signifikanten Prostatakarzinomen 

ist essentiell für einen schnellen Therapiebeginn und damit unmittelbar 

verantwortlich für den Behandlungserfolg. Die Heilung bei lokalisierter 

Erkrankung beträgt 80 – 99% (108), nach Metastasierung beträgt die 5-Jahres-

Überlebensrate nur noch circa 30% (109). Die mpMRT und in weiterer Folge die 

MRT-TRUS-Fusionsbiopsie wurde in den letzten Jahren fest in die 

Prostatakarzinomdiagnostik integriert und wird angesichts ihres großen 

Potentials auch weiter an Bedeutung gewinnen (42). 

Biopsienaive Patienten 

Zunehmend befürworten Studien im Rahmen der Primärdiagnose des 

Prostatakarzinoms einen „MRI-only-workflow“ (110). Die mpMRT könnte als 

Triage eingesetzt werden, ob die Durchführung einer Biopsie überhaupt nötig ist, 

um unnötige invasive Eingriffe und die Diagnose klinisch insignifikanter 

Prostatakarzinome zu reduzieren (111). Es scheint evident, dafür den PI-RADS-

Score anzuwenden, der die Wahrscheinlichkeit angibt, mit der eine 

Prostataläsion in der mpMRT ein klinisch signifikantes Prostatakarzinom darstellt 

(s. 1.3.3). Padhani et al. empfehlen ähnlich der S3-Leitlinie folgendes Vorgehen 

(111): Bei PI-RADS 1- sowie 2-Läsionen spricht die Studienlage für das 

Unterlassen eine Biopsie, zumal die mpMRT mit strukturierter PI-RADS-

Befundung einen sehr hohen negativen prädiktiven Wert aufweist. Dieser kann 

durch Einbezug klinischer Parameter weiter erhöht werden, vor allem durch 

Betrachtung der PSA-Dichte (112). Bei PI-RADS 3-Läsionen muss individuell 
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anhand der klinischen Gesamtsituation entschieden werden, bei PI-RADS 4- und 

5-Läsionen wird zur Biopsie geraten. Bei diesem Vorgehen sollte der PI-RADS-

Score möglichst präzise der Wahrscheinlichkeit eines klinisch signifikanten 

Prostatakarzinoms entsprechen, sodass Biopsien bei hoher Wahrscheinlichkeit 

durchgeführt, aber unnötige Biopsien vermieden werden. Das scheint jedoch vor 

allem bei den als PI-RADS 4 klassifizierten Läsionen nicht zuzutreffen, hier lagen 

in einer Studie beispielsweise nur in etwa 22% tatsächlich klinisch signifikante 

Prostatakarzinome vor (61). Gupta et al. sahen einen potentiellen Grund im 

Hochstufen einer PI-RADS 3- zu einer PI-RADS 4-Läsion durch eine positive 

DCE-Sequenz. Speziell in dieser Subgruppe der PI-RADS 4-Läsionen war die 

Rate klinisch signifikanter Prostatakarzinome gering (112). 

Es ergeben sich zwei grundlegende Fragen: Welche minimale (beziehungsweise 

maximale) Detektionsrate von klinisch signifikanten Prostatakarzinomen (CDR = 

cancer detection rate) sollte in jeder PI-RADS-Kategorie vorliegen? Und, wie 

kann diese verbessert werden? 

Bezüglich der ersten Frage wäre beispielsweise bei PI-RADS 4-Läsionen eine 

CDR > 0,5 sinnvoll, zumal das Vorliegen eines klinisch signifikanten 

Prostatakarzinoms „wahrscheinlich“ sein soll. Letztlich mündet es in ein Abwägen 

von Sensitivität und Spezifität. Liegt die Präferenz auf einer möglichst hohen 

Detektionsrate von klinisch signifikanten Prostatakarzinomen (und wird somit 

eine erhöhte Diagnose von klinisch insignifikanten Karzinomen in Kauf 

genommen) oder auf einer möglichst geringen Detektionsrate von klinisch 

insignifikanten Prostatakarzinomen (und wird somit ein eventuelles Verkennen 

eines klinisch signifikanten Karzinoms toleriert)? Das lässt sich nicht pauschal 

beantworten und ist abhängig von der klinischen Situation. Es bedarf hier 

weiterer Diskussion und Forschung, was über den Rahmen dieser Arbeit 

hinausgeht. 

Bezüglich der zweiten Frage wäre einerseits eine Integration klinischer 

Parameter anzustreben. Andererseits ist auch die Reduktion der 

Interobservervariabilität bei der mpMRT-Befundung ein valider Ansatz, denn 

diese ist trotz Einführung des PI-RADS-Scores nach wie vor hoch (112). Die 

quantitative MRT-Bildgebung setzt hier an und möchte mittels ADC-Wertes oder 

des Einsatzes von machine-learning-Algorithmen mehr Objektivität schaffen und 
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so eine bessere Detektionsrate von klinisch signifikanten Prostatakarzinomen 

erzielen. Diese und andere Arbeiten (s. 5.2) zeigten, dass eine 

Risikostratifizierung von Prostatakarzinomen anhand des PI-RADS-Scores oder 

des mittleren ADC-Wertes durch radiomische Modelle übertroffen werden kann. 

Greer et al. haben insbesondere dargelegt, dass durch CAD (computer aided 

diagnosis)-Systeme (s. 1.3.5) die Übereinstimmung von Radiologen von 57% auf 

72% angehoben werden konnte (113). Gaur et al. betonten in ihrer 2018 

publizierten Studie, dass CAD-Systeme vor allem die Spezifität und 

Karzinomdetektionsrate von moderat erfahrenen Radiologen für klinisch 

signifikante Prostatakarzinome in der Transitionalzone verbesserten (114). 

MRT-TRUS-Fusionsbiopsie 

Die Fusionsbiopsie bietet einige Vorteile im Vergleich zur systematischen TRUS-

Biopsie. Sie reduziert die Anzahl der nötigen Biopsien, detektiert weniger klinisch 

insignifikante und mehr klinisch signifikante Prostatakarzinome (letzteres vor 

allem bei zuvor negativer TRUS-Biopsie) und schließt weniger Stanzen ein, was 

die Biopsie-assoziierte Morbidität senken könnte (111). Noch wird die 

Fusionsbiopsie nicht generell der systematischen Biopsie vorgezogen, vor allem 

bei biopsienaiven Patienten wird aktuell eine Kombination aus beiden empfohlen, 

da nach wie vor eine heterogene Gruppe klinisch signifikanter Prostatakarzinome 

nur von der TRUS-Biopsie detektiert wird (s. 1.3.2). Padhani et al. untersuchten 

dazu die genauen Zahlen 200 biopsienaiver Männer mit mpMRT-Bildgebung: Bei 

100 Patienten mit PI-RADS 1- und 2-Läsionen wurde nur eine systematische 

Biopsie durchgeführt, bei 100 Patienten mit P-RADS 3-, 4- und 5-Läsionen 

zusätzlich eine Fusionsbiopsie (111). In der ersten Gruppe, in der trotz PI-RADS 

1- oder 2-Läsion eine systematische Biopsie durchgeführt wurde, wurde dadurch 

in 8% ein klinisch signifikantes Prostatakarzinom detektiert (andererseits führte 

dieses Vorgehen zu einer Überdiagnose klinisch insignifikanter Karzinome von 

18%). In der zweiten Gruppe wurden in 5% klinisch signifikante 

Prostatakarzinome nur durch die systematische TRUS-Biopsie erkannt (die Rate 

für klinisch insignifikante Karzinome lag hier für die TRUS-Biopsie nur bei 4%). 

Um die Rolle der Fusionsbiopsie alleine zu stärken und ihre CDR zu erhöhen, 

bedarf es weiterer Forschung. Ein Ansatz könnte beispielsweise sein, mehrere 

Stanzen zu entnehmen. So stellten Zhang et al. fest, dass mit steigender Anzahl 

gewonnener Stanzen mehr klinisch signifikante Karzinome detektiert wurden 
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(115). Auch Radiomics-Modelle könnten hier einen Mehrwehrt liefern, da sie, wie 

auch diese Arbeit zeigt, das Potential besitzen, die Detektionsrate von klinisch 

signifikanten Prostatakarzinomen zu optimieren. 

Aktive Überwachung 

Die aktive Überwachung ist eine Therapieoption für klinisch nicht signifikante 

Prostatakarzinome mit geringem Risiko, bei der aktuell regelmäßig MRT-

Untersuchungen und Biopsien zur Überwachung der Tumorläsionen 

durchgeführt werden. Ziel ist es, so eine Übertherapie von indolenten 

Prostatakarzinomen zu verhindern. Sie, und damit auch die mpMRT, wird jedoch 

mit dem allgemeinen Ziel, eine höhere Detektionsrate von klinisch signifikanten 

Prostatakarzinomen zu erreichen, eine immer bedeutendere Rolle spielen. So 

werden wahrscheinlich zukünftig mehr Patienten, sofern ein detektiertes 

Prostatakarzinom nicht klinisch signifikant ist, zur Verlaufsbeobachtung der 

aktiven Überwachung zugeteilt werden. Die Entscheidung, ob ein Patient in die 

aktive Überwachung aufgenommen wird, basiert hauptsächlich auf dem 

Biopsieergebnis (meist Gleason-Score ≤ 6), dessen Aussagekraft jedoch 

begrenzt ist (s. 1.2.3). Yim et al. stellten fest, dass der ADC-Wert und der 

PIRADS-Score unabhängige Prädiktoren für klinisch insignifikante 

Prostatakarzinome vor der aktiven Überwachung sind (116). Auch die MRT-

Fusionsbiopsie wird an Bedeutung gewinnen, denn mehrere Studien zeigten, 

dass durch eine mpMRT und gezielte Fusionsbiopsie im Vergleich zur 

systematischen TRUS-Biopsie über ein Drittel der Prostatakarzinome 

reklassifiziert und der aktiven Überwachung zugeführt werden konnten (112). 

Das deutet auf eine wachsende Rolle und Relevanz der aktiven Überwachung 

hin. Dennoch bleibt eine gewisse Unsicherheit, dass trotz mpMRT und Biopsie 

ein aggressiver Tumor übersehen wurde. Diese könnte durch Implementierung 

von Radiomics-Tools in die MRT-Aufnahme im Vergleich zu konventionellen 

Methoden reduziert werden und als Triage zu Auswahl von Patienten für die 

aktive Überwachung verwendet werden. Die Lebensqualität der Patienten könnte 

somit ohne unnötige invasive diagnostische oder therapeutische Eingriffe 

entsprechend länger hochgehalten werden. Allerdings würden Radiomics-

Modelle nicht nur als Triage vor der aktiven Überwachung eine Verbesserung 

erzielen, sondern könnten genauso ein nicht-invasives Monitoring 
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währenddessen ermöglichen, was einem absoluten Fortschritt im Sinne des 

Patientenwohles und der Präzisionsmedizin entsprechen würde.  

Biparametrische MRT (bpMRT) 

Weiters sollte vermehrt die biparametrische MRT (bpMRT) beleuchtet werden. 

Sie besteht nur aus T2w- und DWI-Sequenzen, kommt demnach ohne 

Gadolinium-Kontrastmittel aus, hat eine kürzere Aufnahmezeit und ist zudem 

kostengünstiger als die mpMRT (117). In bestimmten klinischen Situationen 

könnte sie also eine valide Alternative darstellen (40). Auch in der aktualisierten 

PI-RADS Version 2.1, die im März 2019 erschien, wird die bpMRT miteinbezogen 

(118): Einerseits kann die bpMRT für die Detektion von klinisch signifikanten 

Prostatakarzinomen wertvoll sein und durch oben genannte Vorteile eventuell 

breiter eingesetzt werden. Andererseits ist die bei der bpMRT fehlende DCE-

Sequenz sowohl für die Beurteilung der Transitional- als auch der peripheren 

Zone oftmals eine bedeutende Ergänzung und kann die Sensitivität der MRT 

erhöhen, vor allem, wenn die DWI-Aufnahme Artefakte aufweist. Demnach wird 

die Durchführung einer mpMRT speziell empfohlen, wenn klinische 

Risikofaktoren (beispielsweise eine familiäre Belastung oder eine zuvor negative 

Biopsie) das Vorliegen eines klinisch signifikanten Prostatakarzinoms 

wahrscheinlich machen, eine zuvor durchgeführte bpMRT trotz anhaltendem 

Karzinomverdacht unauffällig ist oder durch technische Faktoren nur eine 

suboptimale Qualität der DWI-Aufnahmen vorliegt. Für die bpMRT spricht das 

PIRADS Steering Committee noch keine spezifischen Empfehlungen aus, dazu 

sind weitere, multizentrischen Studien erforderlich. Schelb et al. nutzten für ihre 

Studie bpMRT-Daten und zeigten, dass durch automatische Detektion und 

Segmentierung klinisch signifikanter Prostatakarzinome anhand eines deep-

learning-Modells (entwickelt aus bpMRT-Daten) ähnliche Ergebnisse erzielt 

werden konnten wie anhand des PI-RADS-Scores, der anhand von mpMRT-

Daten bestimmt wurde (88). Auch in der vorliegenden Arbeit wurden die im 

Vergleich zur PI-RADS- und mADC-Methode besser abschneidenden 

Radiomics-Modelle nur auf bpMRT-Daten trainiert (T2w- und DWI-Sequenz). 

Allerdings muss bei dieser Studie die beträchtlich hohe Rate an falsch positiven 

Ergebnissen beachtet werden (fast 50%): Setzt man jedoch solche Modelle im 

Screening-Setting im Sinne eines Entscheidungsunterstützungssystems (DSS = 

decision support system) für Radiologen ein, kann der Vorteil einer hohen, 
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Modell-basierten CDR genutzt, jedoch trotzdem entsprechend der klinischen 

Gesamtsituation die Läsion final bewertet werden (119). 

5.4.2 Zukünftige Rolle von Radiomics-Modellen  

Auch wenn sich die Radiomics-Forschung vorerst nur mit Proof-of-Concept-

Studien beschäftigt, zeichnet sich ab, dass Radiomics das Potential hat, einen 

signifikanten Mehrwert zur Risikostratifizierung in der 

Prostatakarzinomdiagnostik beizutragen. Immer mehr Studien, inklusive der 

vorliegenden Arbeit, zeigen, dass Radiomics-Modelle bildbasiert klinisch 

signifikante und klinisch nicht signifikante Prostatakarzinome besser als bisher 

etablierte Methoden (PI-RADS-Score, mADC-Wert) differenzieren können (s. 

5.2). Die Unterschiede sind jedoch oft nicht sehr groß und die Studien 

retrospektiv an nur einer Institution durchgeführt. Andererseits wurde teilweise 

auch nur ein vergleichbares Abschneiden, aber keine Verbesserung durch 

Radiomics-Modelle beschrieben, wie beispielsweise in einer Studie von 

Bonekamp et al., in der anhand Radiomics-Modellen nicht vorteilhafter zwischen 

klinisch signifikanten und klinisch nicht signifikanten Prostatakarzinomen 

unterschieden werden konnte als anhand des ADC-Wertes (86). Ein solches 

Ergebnis kann allerdings von vielen Faktoren abhängen, weswegen in Zukunft 

weitere, multizentrische, prospektive Studien mit größeren Studienpopulationen 

und verschiedenen Radiomics-Methoden durchgeführt werden müssen. Im 

Allgemeinen lässt sich sagen, dass sich Radiomics durch seine Objektivität und 

umfangreiche Datenintegration vielversprechend von anderen 

Risikostratifzierungsansätzen abgrenzt und somit einen additiven Benefit im 

Vergleich zur Beurteilung nur einzelner Parameter (PI-RADS-Score, mADC, 

PSA-Wert, PSA-Dichte, Prostatavolumen, s. 4.4) bietet. Naheliegend ist dann, 

mehrere Faktoren für eine noch umfassendere Risikostratifizierung zu 

verknüpfen. Beispielsweise konnte gezeigt werden, dass ein auf PI-RADS-

Scores und Radiomics-Features trainiertes machine learning-Modell besser 

klinisch signifikante Prostatakarzinome detektieren konnte als das Modell, das 

jeweils nur einzeln auf PI-RADS-Scores oder Radiomics-Features trainiert wurde 

(AUC von 0,98 versus AUC von 0,94 – 0,97) (120). Ebenso präsentierten Zhang 

et al. ein Radiomics-Nomogramm aus einem Radiomics-Modell und dem 

mittleren ADC-Wert, welches in der Differenzierung von klinisch signifikanten 

Prostatakarzinomen eine AUC von 0,84 erreichte und damit besser als das 



 

   - 73 - 

Radiomics-Modell einzeln mit einer AUC von 0,81 abschnitt (121). Auch Woznicki 

et al. stellten durch eine Kombination mehrerer Parameter eine Verbesserung in 

der Detektion klinisch signifikanter Prostatakarzinome fest: In der Testkohorte 

erzielte ihr machine-learning-Modell, das sowohl auf Radiomics-Features als 

auch auf klinischen Parametern (PI-RADS-Score, PSA-Dichte und digital-rektale 

Untersuchung) trainiert wurde, mit einer AUC von 0,84 ein besseres Ergebnis als 

der PI-RADS-Score mit einer AUC von 0,69 oder der mittlere ADC-Wert mit einer 

AUC von 0,57 (122).  

Wie könnten Radiomics-Modelle im klinischen Alltag eingesetzt werden? Im 

ersten Schritt wäre eine Implementierung im Sinne eines 

Entscheidungsunterstützungssystems (DSS = decision support system) für 

Radiologen als Orientierungshilfe in mehreren Szenarien sinnvoll. Einerseits als 

Support bei der Detektion und Lokalisation, andererseits auch bei der 

Risikostratifizierung von Prostatakarzinomen sowohl in klinisch signifikant und 

nicht signifikant als auch in weitere Subgruppen. Das könnte vor allem weniger 

erfahrenere Radiologen in der Durchführung einer optimaleren und 

individuelleren Therapieevaluierung, -planung und Prognoseeinschätzung, sowie 

in der Beurteilung von Follow-up-MRTs und Kontrolluntersuchungen im Rahmen 

der aktiven Überwachung unterstützen. Auch für eine optimale 

Patientenselektion für MRT-gesteuerte Biopsien könnten solche 

Entscheidungsunterstützungssysteme einen großen Benefit bringen. Die Folge 

wäre eine effizientere Prostatakarzinomdiagnostik, die genauer klinisch 

signifikante Prostatakarzinome erkennt und somit Überdiagnose und 

Übertherapie von indolenten Prostatakarzinomen reduziert. Im zweiten Schritt 

könnten dann umfassendere machine-learning-Modelle eingesetzt werden, die 

mehrere, auch klinische Prädiktoren berücksichtigen (s. oben) und eine nicht-

invasive, vom Befunder unabhängige Risikostratifizierung im Sinne eines 

Entscheidungsunterstützungssystems darstellen. 
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5.5 Herausforderungen und nächste Schritte in 

Radiomics 

Um Radiomics-Modelle weiterzuentwickeln und eine Implementierung in die 

Praxis zu ermöglichen, bedarf es prospektiver, multi-zentrischer, randomisierter 

und kontrollierter Studien mit größeren Fallzahlen, die extern validiert werden.  

Ebenso sollten weitere Studien durchgeführt werden, die die Sinnhaftigkeit von 

einzelnen Radiomics-Modellen für die verschiedenen Prostatazonen 

untersuchen, da hierzu aktuell noch keine eindeutigen Ergebnisse vorliegen. 

Beispielsweise unterscheiden sich die mittleren ADC-Werte von Läsionen in der 

peripheren Zone und der Transitionalzone (s. Error! Reference source not 

found., (123)). Weiters scheinen auch peritumorale Radiomics-Features einen 

Mehrwehrt zu bieten. So zeigten Algohary et al. in einer multizentrischen Studie, 

dass Radiomics-Modelle, die zusätzlich zu den aus bpMRT-Bilddaten 

gewonnenen intraläsionalen auch auf peritumorale Radiomics-Features 

basierten, eine 3 – 6-prozentige Verbesserung der Risikostratifizierung von 

Prostatakarzinomen herbeiführen konnten (AUC von 0,87 versus AUC von 0,84) 

(124).  

Auch die verschiedenen Methoden im Rahmen des radiomischen Workflows 

sollten weiter geprüft werden. Viswanath et al. führten aktuell eine der ersten 

multi-zentrischen Studien durch, um zwölf verschiedene Arten von 

Klassifikatoren zu vergleichen (125). Auch deep-learning-Methoden sind aktuell 

in den Fokus gerückt (88), die besonders attraktiv sind, da sie ohne manuelle 

Läsionssegmentierung arbeiten. 

Eine große Herausforderung wird es sein, Standards bei allen Faktoren der 

Bildakquisition festzulegen, um die Daten vergleichbar und für alle nutzbar zu 

machen. Der Schlüssel zu Radiomics sind nicht perfekte Features, sondern 

stabile und reproduzierbare (126). Derzeit wird zwar viel Engagement für die 

Entwicklung von quantitativen Imaging Biomarkern (QIB) gezeigt, aber keine 

hinreichende Evaluierung der technischen und klinischen Performance der 

Marker durchgeführt, da dafür oft inkonsistente und inkorrekte Terminologien und 

Methoden verwendet werden (127). Dazu sollte auch an einem „open-data“-
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Netzwerk gearbeitet werden, das Daten öffentlich zugänglich macht und den 

Wissenstransfer und die Reproduzierbarkeit von Studien erhöht.  

Eine weitere Hürde wird die gewaltige Menge an Daten sein, die im Rahmen der 

auf künstlicher Intelligenz (KI) basierenden Modellen anfällt (128). Einerseits 

verlangt diese entsprechenden Speicherplatz, andererseits auch professionelles 

Management durch Fachkundige. Cloud-Lösungen werden hier ein attraktives 

Angebot darstellen, welche jedoch mit entsprechenden Kosten und 

Datenschutzdiskussionen verbunden sind. Weiters muss diskutiert werden, wie 

mit der fraglichen Transparenz und den Ergebnissen von solchen KI-Modellen 

umgegangen wird.  

Abschließend muss hier noch erwähnt werden, dass auch an einer einheitlichen 

Definition eines klinisch signifikanten Prostatakarzinoms gearbeitet werden 

muss, um Klarheit zu schaffen und Forschungsergebnisse vergleichbar zu 

machen. 

 

5.6 Ausblick 

„Das ideale Ziel von Computer-unterstützter Diagnostik ist es, nicht generell die 

Anzahl an Prostatakarzinomen, sondern vielmehr die klinisch signifikanten 

Prostatakarzinome zu erkennen.“ Turkbey et al. formulierten diese 

Zielvorstellung (129), die der der vorliegenden Studie gleicht. Radiomics scheint 

dazu sehr gut geeignet zu sein, zumal es eine objektive, grundsätzlich 

reproduzierbare, quantitative Messmethode ist. Die MRT-Bildgebung ist weit 

verbreitet, ihr Potential aber noch keineswegs ausgeschöpft, auch wenn noch 

einige Herausforderungen vor einer Implementierung in den klinischen Alltag 

angegangen werden müssen. Was bringt die Zukunft? 

McGarry et al. konnten erstmals mithilfe von radiomischen Features einen 

neuartigen Bildkontrast, sogenannte Gleason-Score-Wahrscheinlichkeitskarten, 

entwickeln, die die Wahrscheinlichkeiten für einen bestimmten Gleason-Score 

anzeigen (130). Dies könnte es möglich machen, gezielte Biopsien noch 

effizienter einzusetzen. Nagpal et al. setzten hier an (131): Sie wollten das 

Korrelat von Radiomics in der Pathologie anstoßen, ein „Pathomics“ entwickeln. 

Die Pathologie zeigt viele Parallelen zur Radiologie. Auch der Gleason-Score ist 
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ähnlich dem PI-RADS-Score eine subjektive, visuelle Beurteilung des Präparates 

unter dem Mikroskop, wobei ebenso Bilderkennungsmechanismen mittels 

maschinellen Lernens eingesetzt werden könnten, um eine objektivere 

Beurteilung zu ermöglichen. Weiter vorangeschritten ist das verwandte Feld der 

Radiogenomics, das zum Ziel hat, schon aus Imaging Features (epi)genetische 

Informationen zu gewinnen. Der Hype vom „next generation sequencing“ wird 

vielleicht bald zum „next generation imaging“. Dieses Feld ermöglicht einen über 

Radiomics alleine hinausgehenden Einblick, um letztlich maßgeblich klinische 

Entscheidungen beeinflussen zu können. Sowalsky et al. fanden zum Beispiel 

heraus, dass eine gemeinsame Vorstufe der Gleason-Muster 3 und 4 bei 

manchen Gleason-Muster-3-Prostatakarzinomen durch eine bestimmte Mutation 

erkennen lässt, ob dieses sich in ein Gleason-Muster-4-Prostatakarzinom 

entwickeln und somit klinisch signifikant werden wird oder nicht (132).   
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6 Zusammenfassung 

Das Prostatakarzinom ist weltweit die zweithäufigste Krebserkrankung des 

Mannes (1). Die Heterogenität seiner Histologie, Tumoraggressivität und lokalen 

Ausbreitung stellt eine Herausforderung für das Krankheitsmanagement dar und 

erfordert eine exakte Risikostratifizierung für eine optimale und individuelle 

Therapieplanung. 

Diese Studie hatte zum Ziel zu testen, ob Radiomics eine bessere, bildbasierte 

Detektion von klinisch signifikanten und damit sofort therapiebedürftigen 

Prostatakarzinomen erlauben könnte als die herkömmlichen bildgebenden 

Verfahren (PI-RADS-Score 2.0 und mittlerer ADC-Wert). 

Dazu wurden basierend auf den T2w-Sequenzen sowie ADC-Karten der 

mpMRT-Aufnahmen der 140 eingeschlossenen Patienten sieben Radiomics-

Algorithmen (einer als logistische Regression, die anderen als Random Forests) 

entwickelt, um Patienten mit klinisch signifikanten (Gleason-Score ≥ 7) von 

Patienten mit klinisch nicht signifikanten (Gleason-Score ≤ 6) oder keinen 

Prostatakarzinomen zu differenzieren und so die Risikostratifizierung des 

Prostatakarzinoms im prätherapeutischen Diagnoseprozess zu unterstützen. 

Ebenso wurden der PI-RADS-Score (2.0) und der mittlere ADC-Wert hinsichtlich 

ihrer Differenzierungsfähigkeit klinisch signifikanter Prostatakarzinome 

untersucht, sodass alle drei Methoden anhand der ROC-Analyse verglichen 

werden konnten.  

Unsere Resultate zeigen, dass die Radiomics-Random-Forest-Modelle eine 

exaktere Klassifizierung zulassen als der PI-RADS-Score (2.0) oder der mittlere 

ADC-Wert. Erstere erzielten eine mittlere Fläche unter der Kurve im Bereich von 

0,80 – 0,84, der PI-RADS-Score hingegen nur 0,78 und der mittlere ADC-Wert 

nur 0,72.  

Diese Ergebnisse bestätigen, dass Radiomics durch eine MRT-basierte 

Charakterisierung des Prostatakarzinoms die prätherapeutische Prädiktion der 

Tumoraggressivität und somit Risikostratifizierung unterstützen kann. Ganz im 

Sinne der personalisierten Medizin kann Radiomis somit einen wertvollen Beitrag 

zur Optimierung des Patientenselektionsprozesses für Prostatabiopsien sowie 
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der individuellen Therapieplanung und folglich des Patientenergebnisses leisten, 

als auch einen effektiveren Einsatz des Gesundheitsbudgets ermöglichen.   
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