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2. Einleitung

2.1 Hintergrund

2.1.1 Molaren-Inzisiven-Hypomineralisation

Bei der Molaren-Inzisiven-Hypomineralisation (MIH) handelt es sich um eine
systemisch bedingte Mindermineralisation der Zahne, welche zumindest einen
von vier ersten, bleibenden Molaren betrifft und auch haufig die Inzisiven mit
einbezieht. Die MIH ist durch gut abgrenzbare Hypomineralisationen bzw.
Opazitaten im Vergleich zum gesunden Zahnschmelz gekennzeichnet, welche
von weil® bis braunlicher Farbe sein konnen. Des Weiteren konnen
Hypomineralisationen auch zusatzlich mit Schmelzeinbrichen vergesellschaftet
sein, welche mitunter auch mit einer Dentinexposition einhergehen (Lygidakis et
al., 2010, 2022). Insbesondere letztere zeichnen sich durch erhohte
Empfindlichkeiten bzw. Hypersensitivitaten aus (Linner et al., 2021). Zudem ist
ein erhohtes Kariesrisiko beschrieben (Ben Salem et al., 2023; Mazur et al.,
2023), welches sich jedoch in Populationen mit einem allgemein niedrigen
Kariesrisiko nicht bestatigen liel® (Fresen et al., 2024).

2.1.2 Molaren-Inzisiven-Hypomineralisation — Diagnostik und
Klassifikationen

Die Diagnose von MIH erfolgt heute zumeist anhand der Kriterien der
European Academy of Paediatric Dentistry (EAPD), welche initial von Weerheijm
et al. (2001, 2003) vorgeschlagen und von Lygidakis et al. (2010, 2022)
fortgeschrieben wurden. Dabei werden folgende MIH-Klassen unterschieden:
demarkierte Opazitat, posteruptiver Schmelzeinbruch, atypische Restauration
und Extraktion von Molaren. In der taglichen Praxis ist es herausfordernd MIH
korrekt zu diagnostizieren, da die Verwechslung mit anderen Veranderungen der
Zahnhartsubstanz leicht moglich ist (Alevizakos et al., 2022).

2.1.3 Kinstliche Intelligenz in der Diagnostik von Molaren-Inzisiven-
Hypomineralisation

Langfristig kann die Zahnmedizin von der Einfuhrung kunstlicher Intelligenz
(KI) profitieren, da damit eine Automatisierung der Diagnostik und
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moglicherweise auch eine hohere diagnostische Gute ermoglicht wird (Grischke
et al., 2020). Es gibt bereits Projekte, bei denen kunstliche Intelligenz zur
automatisierten Erkennung von Pathologien auf Zahnfotos eingesetzt wurde.
(Schwendicke et al., 2019; You et al., 2020; Askar et al., 2021; Li et al., 2021;
Schlickenrieder et al., 2021; Takahashi et al., 2021; You et al., 2021; Alevizakos
et al., 2022; Engels et al., 2022; Kuhnisch et al., 2022; Schonewolf et al., 2022;
Felsch et al., 2023). Die Studie von Schonewolf et al. (2022) zeigte erste
vielversprechende Ergebnisse in Hinsicht auf die Erkennung von MIH durch Ki
auf klinischen Zahnfotos. Felsch et al. (2023) entwickelten einen Kl-basierten
Algorithmus, der u.a. die Erkennung, Klassifizierung und Lokalisierung von MIH
ermoglichte, wodurch die Diagnostik von MIH automatisiert und verbessert

werden konnte.

2.2 Fragestellung und Hypothese

Das Ziel des vorliegenden Dissertations-Projekts war es, das diagnostische
Leistungsvermogen des von Felsch et al. (2023) entwickelten Kl-basierten
Modells zur Erkennung, Klassifizierung, Lokalisierung und Segmentierung von
Molar-Inzisiven-Hypomineralisationen anhand eines unabhangigen Bilderpools
von intraoralen Zahnfotografien zu validieren. Dieses Kl-Modell wurde zuvor von
Felsch et al. (2023) intern validiert, jedoch liegen Ergebnisse aus einer externen
Validierung bislang nicht vor. In der Studie sollte daher Uberpruft werden, ob die
Leistung des Kl-Modells unter der Verwendung eines neuen Datensatzes an
Zahnbildern, der nicht fur die Entwicklung des Modells benutzt worden war,
identische Ergebnisse im Vergleich zur internen Validierung zeigt. Damit sollte
die Ubertragbarkeit und Verlasslichkeit des Modells betrachtet werden. Vorab
wurde dabei die Hypothese aufgestellt, dass die externe Validitat identisch zu der
zuvor von Felsch et al. (2023) publizierten internen Validitat sein wirde.
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3. Material und Methode

3.1 Studiendesign

Diese ex vivo Diagnostikstudie wurde als Teil des Projekts ,Karieserkennung
mit kunstlicher Intelligenz® an der Poliklinik fur Zahnheilkunde und Parodontologie
des Universitatsklinikums der Ludwig-Maximilians-Universitat Munchen (LMU)
umgesetzt. Das Projekt erhielt die Zustimmung der Ethikkommission der
Medizinischen  Fakultat der Ludwig-Maximilians-Universitat mit  der
Projektnummer 20-0798 und wurde nach den Empfehlungen des STARD
Steering Committee (Bossuyt et al., 2015) berichtet. Zudem wurden die
Empfehlungen zur Standardisierung der Planung, Durchfihrung und
Veroffentlichung von zahnmedizinischen Studien unter dem Einsatz von KiI-
Methoden reflektiert (Schwendicke et al., 2021).

3.2 Datensatz

Zur unabhangigen bzw. externen Validierung des 2023 publizierten KiI-
basierten Modells von Felsch et al. (2023) wurden klinische Bilder von Zahnen
aus frei zuganglichen Internetquellen recherchiert. Die insgesamt 455 Bilder
wiesen Zahne mit bzw. ohne MIH-Lasionen auf. Von diesen Bildern zeigten 277
Bilder Zéhne mit MIH und 178 Bilder Zahne ohne MIH. Die GroRe der Bilder lag
zwischen 12kB und 5100kB.

3.3 Referenzstandard

Die Festlegung des Referenzstandards erfolgte innerhalb der Arbeitsgruppe
konsensbasiert. Im ersten Schritt wurde auf den Bildern der relevante
pathologische Befund detektiert (MIH). Im zweiten Schritt erfolgte die
Klassifizierung aller vorhandenen MIH-Lasionen entsprechend den EAPD-
Kriterien (Weerheijm et al., 2003; Lygidakis et al., 2022). Waren auf einem Bild
mehrere Befunde zu sehen, wurde jede Pathologie einzeln dokumentiert. Die
Bildqualitat wurde subjektiv als ,gut® oder ,akzeptabel* bewertet. Bei
unterschiedlichen Meinungen wurden die jeweilige Zahnaufnahme so lange

innerhalb der zahnarztlichen Arbeitsgruppe diskutiert, bis ein Konsens erreicht
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wurde. Diese visuelle Auswertung, welche unabhangig von der Kl-basierten

Analyse durchgefuhrt wurde, bildete die Grundlage fur den Referenzstandard.

3.4 Testmethode

Als diagnostische Testmethode fungierte die Kl-basierte Bildauswertung
(Felsch et al., 2023), mit welcher eine automatisierte Erkennung, Klassifizierung,
Lokalisierung und Segmentierung von MIH-Lasionen erfolgte. Alle 455
Zahnfotografien wurden dazu einzeln in das Kl-basierte Modell hochgeladen.
Das generierte Falschfarbenbild wurde im Anschluss als Screenshot gespeichert.
FUr eine korrekte Lokalisierung war ausschlaggebend, dass sich mindestens ein
Pixel des markierten Segments in der tatsachlichen MIH-Lasion befand. War dies
nicht der Fall, galt die Lokalisierung als falsch. Die Segmentierung wurde
beurteilt, indem das vorhergesagte Segment mit der wirklichen Lasion verglichen
wurde. Dabei wurde zwischen vollstandiger (> 90% Ubereinstimmung), teilweiser
(<90% Ubereinstimmung) und keiner Ubereinstimmung differenziert, wobei die
Ubereinstimmung nur geschatzt oder kategorisiert werden konnte.

3.5 Datenmanagement und statistische Analyse

Die Datenerfassung wurde mit dem ,Epidata Manager® vorgenommen. Dazu
wurde eine Dateneingabemaske angelegt. In dieser wurden samtliche
Bildinformationen und die diagnostischen Entscheidungen fur den
Referenzstandard sowie fur die Testmethode unter Zuhilfenahme des Epidata
Entry Clients (EpiData Version v4.6.0.6, EpiData Association, Odense,
Danemark, http://www.epidata.dk) dokumentiert. Die Ergebnisse wurden
anschlielfend mit der Hilfe von Excel (Excel 2019, Microsoft, Redmond, WA,
USA) ausgewertet. Als diagnostische Guteparameter wurden die Anzahl der
korrekt Positiven (TP), falschen Positiven (FP), korrekt Negativen (TN) und
falschen Negativen (FN) ermittelt. Darauf aufbauend wurden die positiv und
negativ pradiktiven Werte (PPV und NPV), die Sensitivitat (SE), die Spezifitat
(SP), die Genauigkeit (ACC) und die Flache unter der ROC-Kurve (AUC)
berechnet. Diese Parameter dienten dazu die diagnostische Aussagekraft zu
bewerten (Matthews und Farewell, 2015).
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4. Ergebnisse

Die Kl-basierte Analyse erreichte eine Gesamtdiagnosegenauigkeit von
94,3% fur die Erkennung von MIH sowie eine Sensitivitat von 94,4% und eine
Spezifitat von 94,2%. Im Ergebnis der Kl-basierten Auswertung von allen Bildern
(N=455) wurden 594 einzelne MIH-Lasionen identifiziert. Diese unterteilten sich
in abgegrenzte Opazitaten (N=262), MIH-bedingte Schmelzeinbriche (N=115)
und atypische Restaurationen (N=36). An 181 Zahnfotos wurden keine

Hypomineralisationen registriert.

Die lasions-spezifische Auswertung (N=594) ergab eine Ubereinstimmung
von insgesamt 89,2% zwischen der Kl-basierten Testmethode und dem
zahnarztlichen Referenzstandard (N=530/594). Falsch positive Ergebnisse traten
in 5,2% (N=31) und falsch negative Ergebnisse in 5,6% (N=33) der Falle auf.
Wird die diagnostische Genauigkeit der Testmethode fur die einzelnen Klassen
betrachtet, so ergab sich folgendes Bild: Fur den Befund ,demarkierte Opazitat®
wurde ein ACC-Wert von 91,4%, ein SE-Wert von 90,8%, ein SP-Wert von 91,9%
und ein AUC-Wert von 0,914 erreicht. Die Werte fur ACC, SE, SP und AUC der
Klasse ,Schmelzeinbruch® lagen bei 94,1%, 81,7%, 97,1% und 0,894. Fur die
Kategorie ,atypische Restauration® wurde ein ACC-Wert von 97,8%, ein SE-Wert
von 83,3%, ein SP-Wert von 98,7% und ein AUC-Wert von 0,910 erzielt. Der
Befund ,kein MIH® erreichte einen ACC-Wert von 95,1%, einen SE-Wert von
92,8%, einen SP-Wert von 96,1% und einen AUC-Wert von 0,945. (Tabelle 1)

Tabelle 1: Zusammenfassung der diagnostischen Leistung des Kl-basierten Modells zur
Klassifizierung aller MIH-Befunde (N=594) aus dem gesamten Datensatz an Bildern (N=455).

Diagnostische Leistungsfahigkeit (%)

MIH-Klasse

ACC SE SP PPV NPV AUC
Kein MIH 95,1 92,8 96,1 91,3 96,8 0,945
Demarkierte Opazitat 914 90,8 91,9 89,8 92,7 0,914
Schmelzeinbruch 94,1 81,7 97,1 87,0 95,7 0,894

Atypische Restauration 97,8 83,3 98,7 81,1 98,9 0,910
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5. Diskussion

Durch diese ex vivo Diagnostikstudie wurde die externe Validitat eines auf
kunstlicher Intelligenz beruhenden Modells zur Erkennung, Klassifizierung,
Lokalisierung und Segmentierung von Molaren-Inzisiven-Hypomineralisationen
untersucht. Als Basis dafur diente ein eigens recherchierter Datensatz an
Zahnfotos aus dem Internet, welcher 277 Bilder mit MIH sowie 178 Bilder ohne
MIH umfasste. Die Genauigkeit des Modells in den Bereichen Erkennung,
Klassifizierung, Lokalisierung und Segmentierung wurde anhand typischer
Statistikparameter beurteilt.

Ein Blick auf die Ergebnisse der externen Validierung zeigt folgendes Bild.
Die durchschnittliche diagnostische Genauigkeit war mit 94,3% sehr hoch und es
gab nur einen niedrigen Anteil an falsch positiven Befunden. Die Genauigkeit bei
der Diagnose der MIH-Klasse lag zwischen 91,4% (demarkierte Opazitat) und

97,8% (atypische Restauration) und fiel somit auch hoch aus.

Bei der internen Validierung von Felsch et al. (2023) wurde eine sehr hohe
diagnostische Genauigkeit von 97,8% erreicht. Die diagnostische Genauigkeit fur
.,demarkierte Opazitat® lag bei 96,9%, fur ,Schmelzeinbruch® bei 98,8% und fur
atypische Restauration bei 99,5%. Fur die Klasse ,demarkierte Opazitat” wurde
ein SE-Wert von 94,0% sowie ein SP-Wert von 97,6% erzielt. Fur
~>chmelzeinbruch® lagen die SE- und SP-Werte bei 80,5% bzw. 99,6% und fur
»-atypische Restauration® bei 90,5% bzw. 99,9%.

Die externe Validierung zeigte eine etwas geringere diagnostische
Genauigkeit (ACC 94,3 %) bei der Erkennung von MIH im Vergleich zur internen
Validierung (ACC 97,8 %) von Felsch et al. (2023), was zwar die Hypothese einer
identischen Validitat widerlegt, jedoch die Ergebnisse der externen Validierung

trotzdem vielversprechend macht.

Werden die Werte der externen und der internen Validierung in Relation
gesetzt, fallt auf, dass die diagnostische Genauigkeit der internen Validierung
geringfugig hoher ausfiel als jene der externen Validierung. Dies wird
insbesondere bei der am haufigsten diagnostizierten ,demarkierten Opazitat®
deutlich. Bei der externen Validierung wurden fur diese MIH-Klasse ein ACC-
Wert von 91,4%, SE-Wert von 90,8% und SP-Wert von 91,9% erreicht,
wohingegen bei der internen Validierung von Felsch et al. (2023) die ACC-Werte
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bei 96,9%, die SE-Werte bei 94,0% und die SP-Werte bei 97,6% lagen. Auch bei
den MIH-Klassen ,Schmelzeinbruch® und ,atypische Restauration® fielen die
diagnostischen Leistungsparameter bei der externen Validierung bezogen auf die
Genauigkeit, Sensitivitat und Spezifitdt geringer aus als bei der internen
Validierung. Dabei handelt es sich um erwartbares Ergebnis, da im Rahmen der
externen Validierung einerseits ein grundverschiedener Datensatz zur
Anwendung kam und andererseits die Qualitat von Internetbildern nicht mit der
von professionellen intraoralen Fotografien vergleichbar ist, welche bei der
Erstellung des KI-Modells zum Einsatz kamen (Felsch et al., 2023).

Der Vergleich der eigenen Ergebnisse mit ahnlichen Studien zeigte
vergleichbare (Schonewolf et al., 2023) oder leicht niedrigere (Alevizakos et al.,
2022) Genauigkeitswerte. Alevizakos et al. (2022) erreichten bei der Verwendung
unterschiedlicher CNNs (Convolutional Neural Networks) Genauigkeitswerte von
84,0% bis 92,9%. Das von Schonewolf et al. (2023) prasentierte Kl-basierte
Modell erzielte eine Gesamtgenauigkeit von 95,2%.
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6. Zusammenfassung

Die vorliegende, externe Validierungsstudie zielte darauf ab, die Genauigkeit
eines frei zuganglichen, auf kunstlicher Intelligenz beruhenden Modells zur
Erkennung, Klassifizierung, Lokalisierung und Segmentierung von Molaren-
Inzisiven-Hypomineralisationen zu determinieren. Als Grundlage dafur diente ein
eigens recherchierter Datensatz an Zahnfotos aus dem Internet (277 Bilder mit
MIH, 178 Bildern ohne MIH). Die Genauigkeit des Modells in den Bereichen
Erkennung, Klassifizierung, Lokalisierung und Segmentierung wurde anhand
typischer Statistikparameter (u.a. Akkuratheit - ACC, Sensitivitat — SE; Spezifitat
— SP, Area under the ROC curve - AUC) beurteilt. Bei der MIH-Erkennung wurde
im Rahmen der externen Validierung eine Gesamtgenauigkeit (ACC) von 94,3%
erzielt. In 89,2% der Falle gab es eine Ubereinstimmung der Diagnosen des KI-
Modells (Testmethode) mit dem durch die zahnarztliche Arbeitsgruppe
festgelegten Referenzstandard. Je nach MIH-Klasse lagen die ACC-Werte
zwischen 91,4% und 97,8%. Insgesamt wurden SE-Werte zwischen 81,7% und
92,8% sowie SP-Werte zwischen 91,9% und 98,7% dokumentiert. Die AUC-
Werte schwankten zwischen 0,894 und 0,945. Auf Grundlage der erhobenen
Daten kann geschlussfolgert werden, dass das Kl-Modell eine hohe Genauigkeit
bei der Erkennung und Klassifizierung von MIH-Lasionen zeigte.
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7. Abstract (English)

The aim of this external validation study was to determine the accuracy of a
freely accessible artificial intelligence-based model for the detection,
classification, localisation and segmentation of molar incisor hypomineralisation.
A specially researched data set of dental photos from the Internet (277 images
with MIH, 178 images without MIH) served as the basis for this study. The
accuracy of the model in the areas of detection, classification, localisation and
segmentation was assessed using typical statistical parameters (e.g. accuracy -
ACC, sensitivity - SE; specificity - SP, area under the ROC curve - AUC). For MIH
detection, an overall accuracy (ACC) of 94.3% was achieved as part of the
external validation. In 89.2% of cases, the diagnoses of the Al model (test
method) matched the reference standard defined by the dental working group.
Depending on the MIH class, the ACC values ranged between 91.4% and 97.8%.
Overall, SE values between 81.7% and 92.8% and SP values between 91.9%
and 98.7% were documented. The AUC values varied between 0.894 and 0.945.
Based on the data collected, it can be concluded that the Al model showed a high

accuracy in the detection and classification of MIH lesions.
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