
 

Aus der Klinik und Poliklinik fu r Radiologie der Ludwig-Maximilians-Universita t 

Mu nchen 

Direktor: Prof. Dr. med. Jens Ricke 

 

 

Detektion von Imaging Biomarkern zur Charakterisierung und 

Prognoseabschätzung bei Patienten mit metastasiertem kolorektalen 

Karzinom 

 

 

 

 

 

 

 

Dissertation 

zum Erwerb des Doktorgrades der Medizin 

an der Medizinischen Fakultät der 

Ludwig-Maximilians-Universität zu München 

 

 

vorgelegt von 

Nils Ja ger 

aus Lemgo 

 

 

2022  



 

Mit Genehmigung der Medizinischen Fakultät 

der Universität München 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Berichterstatter:   Prof. Dr. med. Wolfgang Kunz 

 

Mitberichterstatter:   Prof. Dr. med. Dominik Modest  

Prof. Dr. med. Jens Neumann 

 

Mitbetreuung durch den 

promovierten Mitarbeiter:  PD Dr. med. Dominik No renberg 

 

Dekan:    Prof. Dr. med. Thomas Gudermann 

 

Tag der mu ndlichen Pru fung: 06.10.2022 

 



Inhaltsverzeichnis 

3 

Inhaltsverzeichnis 

 

Abku rzungsverzeichnis ..................................................................................................................... 5 

Zusammenfassung ............................................................................................................................... 8 

1 Einleitung ...................................................................................................................................... 9 

1.1 Das Kolorektale Karzinom (KRK) ................................................................................. 9 

 Epidemiologie ............................................................................................................. 9 

 Volkswirtschaftliche Bedeutung ........................................................................10 

 A tiologie, Klassifikation und Krankheitsverlauf ..........................................12 

 Fru herkennung und Diagnostik .........................................................................20 

 Therapie ......................................................................................................................24 

 Beurteilung des Therapieansprechens und der U berlebenschancen..35 

1.2 Was bedeutet „Radiomics“? ..........................................................................................40 

2 Zielsetzung der Arbeit ............................................................................................................47 

3 Material und Methoden ..........................................................................................................48 

3.1 Datensammlung ................................................................................................................48 

3.2 Segmentierung der Gesamttumorlast der Leber .................................................48 

3.3 Vorstellung der analysierten prognostischen Modelle ......................................50 

3.4 Datenanalyse ......................................................................................................................52 

 Statistik ........................................................................................................................52 

 Machine Learning ....................................................................................................54 

 Verwendete Arbeitsprogramme.........................................................................55 

4 Ergebnisse ...................................................................................................................................56 

4.1 Zusammenstellung des Patientenkollektivs ...........................................................56 

4.2 Deskriptive Statistik – Basisdaten des untersuchten Patientenkollektivs .58 

4.3 Segmentierungen der Gesamttumorlast der Leber ............................................59 

4.4 Datenanalyse und U berlebensvorhersage ..............................................................60 



Inhaltsverzeichnis 

4 

5 Diskussion ...................................................................................................................................67 

5.1 Sta rken und Limitationen der Studie .......................................................................72 

5.2 Ausblick ................................................................................................................................74 

Abbildungsverzeichnis.....................................................................................................................77 

Tabellenverzeichnis ..........................................................................................................................79 

Literaturverzeichnis .........................................................................................................................80 

Anhang ...................................................................................................................................................95 

Vero ffentlichungen ......................................................................................................................... 106 

Danksagung ....................................................................................................................................... 107 

Eidesstattliche Erkla rung ............................................................................................................ 108 



Abku rzungsverzeichnis 

5 

Abkürzungsverzeichnis 

 

1-YS  1-year survival 

AIC  Akaike information criterion 

APC-Gen Adenomatöses Polyposis Coli Gen 

ARP  Aerts radiomics prior model 

AUC  Area under the curve 

BIC  Bayesian information criterion 

BMBF  Bundesministerium für Bildung und Forschung 

BRAF  Rapidly accelerated fibrosarcoma homolog B1 

BSC  Best supportive care 

CAD  Computer-aided diagnosis and detection 

CEA  Carcinoembrionic antigen 

CI  Konfidenzintervall 

C-index Concordance index 

CPH  Cox proportional hazard 

CR  Complete response 

CRC  Colorectal cancer 

CRLM  Colorectal liver metastases 

CT  Computertomografie 

CUP  Cancer of unknown primary 

CV  Cross validation/Kreuzvalidierung 

DALY  Disability-adjusted life year 

EGFR  Epidermal growth factor receptor 

ESMO  European Society for Medical Oncology 

FAP  Familiäre adenomatöse Polyposis 

FDR  False discovery rate 



Abku rzungsverzeichnis 

6 

FME  Fraunhofer MEVIS 

FOBT  Fäkaler okkulter Bluttest 

FP  Fluoropyrimidine 

gFOBT  Guajak-basierter fäkaler okkulter Bluttest 

GMS  Geometric metastatic spread model 

HNPCC Hereditery non-polyposis colorectal cancer  

HPP  Hyperplastischer Polyp 

HR  Hazard ratio 

HU  Houndsfield unit 

IEN  Intraepitheliale Neoplasie 

iFOBT  Immunologischer fäkaler okkulter Bluttest 

KRAS  Kirsten rat sarcoma viral oncogene homolog 

KRK  Kolorektales Karzinom 

LLD  Liver limited disease 

LV  Leucovorin 

MAPK  Mitogen-activated protein kinase 

mCRC  Metastatic colorectal cancer 

mKRK  Metastasiertes kolorektales Karzinom 

MMR  DNA-Mismatch-Reparatursystem 

MSI  Mikrosatelliten-Instabilität 

MSS  Mikrosatelliten-Stabilität 

mt  Mutant 

NED  No evidence of disease 

OMD  Oligometastatic disease 

ORS  Overall response rate 

OS  Overall survival 

PD  Progressive disease 



Abku rzungsverzeichnis 

7 

PET  Positronenemissionstomografie 

PFS  Progression free survival 

PR  Partial response 

PTS  Primary tumor sidedness 

QIB  Quantitative imaging biomarker 

RECIST Response evaluation criteria in solid tumors 

ROC  Receiver operating characteristic 

ROI  Region of interest 

RQS  Radiomic quality score 

RT  radiation therapy 

SAT  Segmentation Annotation Tool 

SA/V  Surface-area-to-volume ratio 

SD  Stable disease 

SIRT  Selective internal radiation therapy 

SM  Syn-/metachronous 

SPLIT  Zeitlicher 2/3-Split 

SSA  Sessiles serratiertes Adenom 

TACE  Transarterial chemoembolisation 

TBS  Tumor burden score 

Tis  Carcinoma in situ (nach TNM-Klassifikation) 

TNM  Tumor, Node (Lymphknoten), Metastase 

TSA  Traditionelles sessiles Adenom 

UICC  Union Internationale Contre le Cancer 

WLTB  Whole liver tumor burden 

wt  Wild-type 

VEGF  Vascular endothelial growth factor 

 



Zusammenfassung 

8 

Zusammenfassung 

 

Die vorliegende Arbeit zielt darauf ab, auf Basis von Computertomographie (CT)-

Bildern fru here und pra zisere Therapieentscheidungen bei Patienten mit 

metastasiertem kolorektalen Karzinom zu ermo glichen. Durch eine detaillierte, 

automatisierte und quantitative medizinische Bildanalyse ko nnte der Tumor 

beziehungsweise dessen Metastasen bereits bei Erstdiagnose pra therapeutisch 

charakterisiert und hinsichtlich der Prognoseabscha tzung fu r den einzelnen 

Patienten analysiert werden. Eine quantitative Bildanalyse mit Techniken des 

maschinellen Lernens ermo glicht dies unter Umsta nden mit einer ho heren 

Trefferquote als dies mit der derzeit eingesetzten manuellen Erfassung der 

Tumorgro ße oder Verteilung von Metastasen mo glich ist. 

Konkretes Ziel dieser Arbeit war es deshalb, die Vorhersage des 1-Jahres-U berlebens 

von Patienten mit metastasiertem kolorektalen Karzinom (mKRK) zu verbessern 

und die Vorhersagekraft verschiedener quantitativer Imaging Biomarker (QIB) u ber 

eine geometrische und radiomische Analyse des Gesamttumorvolumens der Leber 

im Vergleich zum etablierten Tumor Burden Score (TBS) abzuscha tzen. 

Durch die anvisierte pra therapeutische Risikostratifizierung und 

Prognoseabscha tzung mittels Verfahren des maschinellen Lernens und der sich 

prospektiv daraus abzuleitenden Weiterentwicklung einer individualisierten 

Therapieplanung entsteht hier in der Zukunft ein direkter Mehrwert fu r Patienten 

mit kolorektalen Karzinomen. Eine gezieltere U berlebensvorhersage ko nnte 

bedeuten, dass Patienten mit metastasiertem kolorektalen Karzinom schneller der 

richtigen Therapie zugefu hrt werden oder ihnen die Nebenwirkungen einer 

mo glicherweise unno tigen intensivierten Chemotherapie erspart werden ko nnten. 

Der konkrete Mehrwert fu r den Patienten spiegelt sich in einer Verbesserung der 

verbliebenen Lebensqualita t und potenziell auch in einem U berlebensvorteil 

aufgrund der angestrebten pra ziseren Therapieentscheidungen wider. Diese 

Rationale ist konkreter Gegenstand der vorliegenden Arbeit und wird im weiteren 

Verlauf analysiert und diskutiert. Die vorliegende Arbeit setzt somit unmittelbar an 

einem weitverbreiteten klinischen Problem (der bisher unzureichenden Mo glichkeit 

einer bildbasierten, pra therapeutischen Risikostratifizierung und 

Prognoseabscha tzung) an und versucht dieses auf innovative Art und Weise zu lo sen. 
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1 Einleitung 

 

1.1 Das Kolorektale Karzinom (KRK) 

 

 Epidemiologie 

 

Jede achte Krebserkrankung betrifft den Darm (1). 

Mit rund 1,8 Millionen ja hrlichen Neuerkrankungen und fast 900.000 Todesfa llen 

weltweit (Stand 2017) steht das kolorektale Karzinom global an dritter Stelle der 

ha ufigsten Krebserkrankungen und ist die zweitha ufigste krebsbedingte 

Todesursache (2). 

Unter der gemeinsamen Betrachtung beider Geschlechter ist es in Deutschland mit 

rund 60.600 ja hrlichen Neuerkrankungen und 24.200 Todesfa llen (Stand 2018) 

nach dem Brustkrebs das ha ufigste Malignom, kutane Malignome außer Acht 

gelassen. Es hat aber im Gegensatz zu diesem ein deutlich schlechteres relatives 5-

Jahres-U berleben von nur ca. 62% und ist so nach dem Lungenkrebs die ha ufigste 

krebsbedingte Todesursache, obwohl die altersstandardisierten Sterberaten in 

Deutschland fu r das KRK innerhalb der letzten 10 Jahre schon um mehr als 20% 

zuru ckgingen (1). 

Das KRK ist eine Erkrankung des a lteren Menschen mit einem mittleren 

Erkrankungsalter von 75 Jahren bei Frauen und 72 Jahren bei Ma nnern. Mehr als die 

Ha lfte aller Darmkrebspatienten ist zum Zeitpunkt der Erstdiagnose also a lter als 70 

Jahre und nur ca. 10% der Diagnosen werden vor dem 55. Lebensjahr gestellt (1). 

In den Industrienationen Westeuropas ist die Inzidenz des KRK (Ma nner/Frauen 

pro 100.000: ca. 39/25) fast doppelt so hoch wie im weltweiten Schnitt 

(Ma nner/Frauen pro 100.000: ca. 21/14) und mehr als doppelt so hoch wie in den 

Entwicklungs- oder Schwellenla ndern Afrikas (Ma nner/Frauen pro 100.000: ca. 

14/10) (3) (vgl. Abbildung 1).  
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Abbildung 1: Weltweite altersstandardisierte Inzidenzraten beim kolorektalen 

Karzinom pro 100.000 Einwohner pro Jahr, u bernommen aus (2) 

 

 

Im Zusammenhang mit der zunehmenden Adaptation der westlichen Lebensweise 

in diesen La ndern und der stetig steigenden weltweiten Lebenserwartung des 

Menschen (4, 5) wird erwartet, dass die globale Inzidenz und Mortalita t des 

kolorektalen Karzinoms bis zum Jahre 2030 im Vergleich zu 2012 um 60% auf 

insgesamt 2.2 Millionen neuer Fa lle und 1.1 Millionen Tode pro Jahr ansteigen wird 

(6). 

 

 Volkswirtschaftliche Bedeutung 

 

Das KRK war im Jahre 2016 fu r ca. 19,14 Millionen DALY weltweit verantwortlich 

(7). DALY – disability adjusted live year – beschreibt die Summe aus der Anzahl 

verlorener Lebensjahre durch vorzeitigen Tod, von der durchschnittlichen 

Lebenserwartung des Menschen ausgehend, und der Anzahl der Jahre, die unter 

Behinderung mit der letztlich zum Tode fu hrenden Krankheit gelebt wurde. Es ist 

damit ein Ausdruck fu r die verlorenen krankheitsfreien Jahre durch eine Krankheit 

und ein Marker fu r die gesellschaftliche Bedeutung dieser, also der Krankheitsbu rde 

fu r den Menschen (8). 

Die Gesamtheit der krebsbedingten Krankheitsbu rde fu r die Menschheit ließ sich im 

Jahre 2016 in 244,57 Millionen DALY pro Jahr ausdru cken. Das KRK hat daran einen 

Anteil von rund 8%, das macht es nach dem Lungen- und Leberkrebs zur Krebsform 

mit der insgesamt drittgro ßten Krankheitsbu rde fu r den Menschen (7). 
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Zu den verlorenen Lebensjahren summieren sich die direkten und indirekten Kosten 

fu r das Gesundheitssystem und den Staat durch Darmkrebs. Die indirekten Kosten 

lassen sich in verlorenen Einku nften der an Darmkrebs erkrankten Bevo lkerung und 

den daraus resultierenden geringeren Steuereinnahmen messen. Erstere beliefen 

sich in den USA im Jahre 2015 auf 9,4 Milliarden US-Dollar und machten damit 10% 

der durch Krebserkrankungen verlorenen Einku nfte aus (9). Zu den direkten Kosten 

fu r das Gesundheitssystem geho ren die Behandlungskosten fu r das KRK. Diese 

beliefen sich, alle Krankheitsstadien eingeschlossen, in den USA im Jahre 2000 auf 

7,49 Milliarden US-Doller und werden bis zum Jahre 2020 auf voraussichtlich 13,03 

Milliarden US-Dollar ansteigen, sich damit also innerhalb von 20 Jahren nahezu 

verdoppeln. (10). Grund dafu r ist auch die in den letzten Jahrzehnten marktreif 

gewordene kostspielige targeted therapy mit monoklonalen Antiko rpern, deren 

Rolle in Zukunft stark zunehmen wird (11-13). 

Eine Behandlung des metastasierten Kolonkarzinoms u ber 6 Monate mit dem auch 

heute noch in Deutschland zur Erstlinientherapie geho renden Chemotherapie-

Schema FOLFIRI (14) kostete im Jahre 2016 in den USA ca. 13.400 US-Dollar (15). 

Durch die Zugabe des monoklonalen Antiko rpers und EGFR-Inhibitors Cetuximab 

steigen diese Kosten um mehr als das 5-Fache auf ca. 84.100 US-Dollar an (15). Im 

Zuge der zunehmenden Rolle der kostspieligen Krebsimmuntherapie in Zukunft 

sowie durch neu erschlossene Forschungsschwerpunkte, z.B. an Checkpoint-

Inhibitoren und CAR-T-Zellen (16, 17), werden auch die Behandlungskosten fu r 

Darmkrebs weiter ansteigen und Fragen nach Kosteneffizienz und 

Wirtschaftlichkeit ku nftig einen großen Stellenwert haben. Eine große Hu rde zur 

Verbesserung der Kosteneffizienz dieser Immuntherapien wird auch die 

Bestimmung neuer pra diktiver Biomarker sein, um die richtigen Patienten fu r diese 

teuren Therapien selektieren zu ko nnen, da die derzeitig auf dem Markt 

befindlichen monoklonalen Antiko rper gegen Darmkrebs gerade in Schwellen- und 

Entwicklungsla ndern (noch) nicht kosteneffizient sind (18). 

Die Behandlung von Darmkrebspatienten bindet auch im deutschen 

Gesundheitssystem viele Ressourcen. So gibt es deutschlandweit derzeit (Stand 

2019) insgesamt 293 von der deutschen Krebsgesellschaft zertifizierte 

Darmzentren. Das sind mehr, als fu r jede andere Krebsentita t existieren; die 

zweitmeisten Krebszentren gibt es fu r den Brustkrebs mit deutschlandweit 280 

Brustzentren (19). 
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Das KRK ist also eine Krankheit von globaler Tragweite, dessen weltweite Inzidenz, 

Mortalita t und Relevanz fu r die Gesundheitssysteme in der Zukunft stark zunehmen 

wird. 

 

 Ätiologie, Klassifikation und Krankheitsverlauf 

 

Ungefa hr 30% der KRK-Fa lle treten familia r geha uft auf, aber nur bei ca. 5% sind die 

genetischen Ursachen und klinischen Auswirkungen so genau beschrieben, dass 

ihnen definierte erbliche Krankheiten zugeschrieben werden ko nnen (20). Die 

ha ufigste Ursache fu r erblichen Darmkrebs, die etwa 3% aller KRK-Fa lle ausmacht, 

ist das heredita re, nicht-polypo se Kolonkarzinom-Syndrom (HNPCC), auch Lynch-

Syndrom genannt. Es beruht auf einer autosomal-dominant vererbten Mutation in 

einem von vier Genen des DNA-Mismatch-Reparatursystems (MMR). Bei einem 

Lebenszeitrisiko von 50-80% (21) (sonst 5,5% bei Frauen und 6,9% bei Ma nnern 

(1)) und einem medianen Erkrankungsalter von bereits 45 Jahren (sonst 75 bei 

Frauen und 72 bei Ma nnern (1)) fu hrt es zu Darmtumoren, die zu u ber 50% im 

rechtsseitigen Kolon liegen (22) (sonst finden sich 70% der Tumore aboral der 

linken Kolonflexur und nur 30% rechtsseitig (14, 23)) und ist mit einer 

Mikrosatelliteninstabilita t (MSI) als Zeichen gesto rter DNA-Reparatur sowie einem 

erho hten Risiko fu r extraintestinale Neoplasien assoziiert (20, 22, 24) (vgl. 

Abbildung 2). 
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Abbildung 2: Schema des Dickdarms mit Ha ufigkeit der Tumorlokalisationen in den 

Darm-Abschnitten, modifiziert nach (25) 

 

 

 

Die zweitha ufigste erbliche Darmkrebsform entsteht auf dem Boden einer 

familia ren adenomato sen Polyposis (FAP). Sie ist fu r ca. 1% der KRK-Fa lle 

verantwortlich, wird ebenso autosomal-dominant vererbt und bewirkt durch eine 

Mutation im APC-Tumorsuppressorgen eine multiple Ausbreitung von kolorektalen 

Adenomen bereits in jungen Jahren. Das Lebenszeitrisiko fu r die Entwicklung eines 

KRK ist quasi 100%, das mediane Erkrankungsalter liegt bei 39 Jahren und die 

derzeitig einzige kurative Therapieoption besteht aus einer prophylaktischen 

Proktokolektomie (20, 22).  
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Abbildung 3: Pra valenz und Lebenszeitrisiko der Entwicklung eines KRK bei 

verschiedenen Risikogruppen 

 

 

Da die Mehrheit der KRK aber sporadisch und in hohem Alter auftreten, ist die 

Krankheit von einem hohen Einfluss erworbener Risikofaktoren gekennzeichnet. 

Dazu geho ren abseits von familia rer Vorbelastung und erblichen Krankheitsbildern 

(26) die chronisch entzu ndlichen Darmerkrankungen wie Colitis ulcerosa oder 

Morbus Crohn. Ebenso konnten Alkoholkonsum, Rauchen, eine westliche 

ballaststoffarme und fettreiche Erna hrungsweise mit großen Mengen an rotem 

verarbeiteten Fleisch und wenig Obst und Gemu se sowie ein von Adipositas und 

Bewegungsmangel gekennzeichneter Lebensstil als Risikofaktoren identifiziert 

werden. U ber die Ha lfte aller KRK-Fa lle lassen sich mit potenziell vermeidbaren 

Risikofaktoren in Verbindung bringen (27). Generell lassen sich zudem einige 

geschlechtsspezifische Unterschiede fu r das KRK ausmachen. So treten 

beispielsweise Darmtumore insgesamt ha ufiger und fru her bei Ma nnern auf als bei 

Frauen, sie liegen bei Frauen ha ufiger im rechtsseitigen Kolon als bei Ma nnern und 

Frauen weisen bei intensivierter Chemotherapie ein erho htes Auftreten von 

schweren Nebenwirkungen auf (28, 29). Frauen scheinen aber dennoch ein 

insgesamt besseres Gesamtu berleben zu haben als Ma nner (30).  

Auch der Nachweis histologisch gesicherter Adenome bei einer Koloskopie erho ht 

das Darmkrebsrisiko, denn Adenome bilden in fast allen Fa llen die Vorstufe eines 

KRK (14, 31). Dieses entwickelt sich dabei zu 70-80% stufenweise u ber einen 
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la ngeren Zeitraum von ca. 10 Jahren aus einem adenomato sen Polypen heraus u ber 

die sog. Adenom-Karzinom-Sequenz, basierend auf einem Modell von Fearon und 

Vogelstein, durch mehrere aufeinander folgende Mutationen in definierten Genen, 

beginnend mit dem APC-Gen (s. Abbildung 4) (22, 32). 

 

Abbildung 4: Die klassische Adenom-Karzinom-Sequenz nach (32), u bernommen 

aus (33) 

 

 

Entsprechend des Stadiums auf dem Weg zur malignen Entartung entlang der 

Adenom-Karzinom-Sequenz werden Dysplasien, akkurater als sogenannte 

intraepitheliale Neoplasien (IEN) bezeichnet, histologisch in Low-Grade-IEN und 

High-Grade-IEN eingeteilt (34).  

„Klassische“ neoplastische Polypen werden des Weiteren je nach Histologie in 

tubulo se, tubulovillo se und villo se Adenome unterteilt, wobei das tubulo se Adenom 

die ha ufigste und das villo se Adenom die seltenste Form darstellt, letzteres aber die 

ho chste Entartungsrate besitzt. Diese „klassischen“ Adenome machen ca. 88-95% 

aller Adenome aus (34-36). 
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Weitere molekulare Entstehungswege des KRK wurden in den letzten Jahren 

bekannt. Einerseits existiert neben der typischen Adenom-Karzinom-Sequenz die 

sog. „serratierte Route“, die zur Entstehung des sog. sessilen serratierten Adenoms 

(SSA) als Vorstufe zum KRK fu hrt (37, 38) (vgl. Abbildung 5). Initiierend ist hier eine 

Mutation in einer von zwei Proteinkinasen, entweder dem BRAF- oder dem KRAS-

Onkogen, die jeweils wichtige Rollen in der sog. MAP-Kinase-Kaskade spielen, 

welche Auswirkungen auf Apoptose, Zellwachstum und -differenzierung hat (37, 39). 

Die Sequenz ist in etwa 20-30% der KRK-Fa lle ursa chlich (22), fu hrt eventuell 

schneller zu einer malignen Entartung als der klassische Weg (14, 35) und kann 

deshalb mit eine Ursache fu r die sog. Intervallkarzinome sein, als welche KRK 

bezeichnet werden, die trotz ada quatem Koloskopie-Screening mit einer Ha ufigkeit 

von ca. 2 pro 1000 Patientenjahren auftreten (40). 

 

Abbildung 5: Der serratierte Karzinogeneseweg, u bernommen aus (37) 

 

Der serratierte Karzinogeneseweg als Beispiel fu r weitere molekulare Entstehungswege des KRK mit 
wichtigen Schlu sselmutationen. MVHP: Microvesicular hyperplastic polyp; GCHP: Globet cell 
hyperplastic polyp; MPHP: Mucin-poor hyperplastic polyp; SSA: Sessile serrated adenoma; TSA: 
Traditional serrated adenoma; MP: Mixed polyp; MSI-H: High microsatellite instability; CIMP: CpG 
island methylator phenotype. 

 

Die entstehenden SSA als mo gliche alternative Vorstufe zum Darmkrebs 

unterscheiden sich sowohl in der Morphologie, Histologie und in der Lokalisation 

von den klassischen Adenomen. So ragen sie nicht polypo s ins Darmlumen hervor, 

was ihr Auffinden in der Endoskopie erschwert, haben ein serratiertes, 
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„sa gezahnartiges“ Kryptenepithel und kommen versta rkt im rechtsseitigen Kolon 

vor. Sie machen ca. 3-8% aller Adenome aus (35). Andererseits existiert ein 

gemischter Karzinogeneseweg, der die molekularen Vera nderungen beider 

Entstehungswege in sich vereint und als resultierendes Adenom das villo se Adenom 

oder das sog. traditionelle sessile Adenom (TSA) zur Folge haben kann (35). Das TSA 

macht ca. 1-3% aller Adenome aus und entspricht in seiner Histologie dem SSA, ragt 

aber wie die klassischen Adenome polypo s als IEN ins Darmlumen vor und kommt 

u berwiegend im linksseitigen Kolon vor (35). 

Die Tumorausbreitung des KRK wird in von der Union Internationale Contre le 

Cancer definierte Stadien im Rahmen einer TNM-Klassifikation mit den 

Untergruppen der Ausbreitung des Prima rtumors, des regionalen 

Lymphknotenbefalls und dem Vorhandensein von Fernmetastasen eingeteilt. Beim 

UICC-Stadium 0 liegt ein noch nicht tiefere Schleimhautschichten infiltrierendes 

Carcinoma in situ (Tis) vor. Infiltriert der Prima rtumor bereits die Submukosa (T1) 

bis hin zur Muscularis propria der Darmwand (T2), wa chst aber noch nicht u ber 

diese hinaus, liegt das UICC-Stadium I vor. Bei Infiltration daru ber hinaus bis hin zu 

einer Invasion in perikolisches Fettgewebe (T3), ins Peritoneum oder 

Nachbarorgane (T4), aber noch ohne Lymphknoteninvasion (N0) oder 

Fernmetastasierung (M0), erreicht er das UICC-Stadium II. Beim Stadium III liegen 

dann bereits regionale Lymphknotenmetastasen vor (N1-2) und sobald der Tumor 

Fernmetastasen bildet (M1), befindet er sich im Stadium IV (22). Diese 

Fernmetastasen sind es auch, die – sofern nicht resektabel – im Verlauf 

prognosebestimmend sind (14). 
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Abbildung 6: Bildhafte Darstellung der KRK-Stadien nach der UICC-Klassifikation, 

modifiziert nach (41) 

 

 

Diese UICC-TNM-Klassifikation ist immer noch der Goldstandard im Tumorstaging, 

d.h. der Einteilung der Ausbreitung, und der wichtigste prognostische Faktor bei der 

Erstdiagnose eines KRK sowie grundlegender Wegweiser fu r eine stadienadaptierte 

Therapie (42). 

So sinken die 5-Jahres-U berlebensraten beim KRK in Korrelation zu UICC-Stadium I 

bis IV drastisch. Bei Erstdiagnose eines Tumors im Stadium I liegt diese noch bei bis 

zu 95%, in Stadium II bei bis zu 85%, 55-65% im Stadium III und lediglich 5% im 

Stadium IV (22). Die in der folgenden Tabelle dargestellte vereinfachte Form der 

UICC-Klassifikation entspricht im Wesentlichen der „veraltete[n] aber immer noch 

gebra uchliche[n]“ (43) sogenannten Dukes-Klassifikation, die den Grad der 

Tumorinfiltration ebenso in vier Stadien von A bis D einteilt. 
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Tabelle 1: Vereinfachte UICC-Klassifikation des kolorektalen Karzinoms und Dukes-

Stadien nach (14) und (43) 

 

 

Da das KRK sich im Verlauf aber erst relativ spa t symptomatisch manifestiert, wird 

es nicht immer sofort erkannt. Charakteristische Fru hsymptome fehlen, deshalb 

kann es oft erst bei Blutbeimengungen im Stuhl und einer mo glicherweise daraus 

entstehenden chronischen Blutungsana mie, durch plo tzliche A nderungen im 

Stuhlverhalten bis hin zur Ileussymptomatik sowie einer B-Symptomatik, bestehend 

aus Fieber, Nachtschweiß und Gewichtsverlust, auffallen (22). In drei von vier Fa llen 

wird ein KRK erst nach dem Auftreten von Symptomen diagnostiziert und in mehr 

als der Ha lfte (51%) aller Fa lle befindet sich das KRK bei Erstdiagnose bereits im 

Stadium III oder IV (44). Jeder Vierte hat bei der Erstdiagnose eines KRK bereits 

Fernmetastasen (14). Insgesamt ist der ha ufigste Weg eine ha matogene 

Metastasierung, welche mit 50-70% am o ftesten die Leber und zu 10-30% die Lunge 

betrifft (45). Insbesondere der Leber kommt dabei nicht nur im Falle des KRK eine 

herausragende Rolle zu. Sie ist einer der ha ufigsten Metastasierungsorte maligner 

Erkrankungen generell. So weisen bis zur Ha lfte aller malignen Erkrankungen eine 

Leberbeteiligung auf und Lebermetastasen sind um ein Vielfaches ha ufiger als 

prima re Lebertumore (46). Gastrointestinale Tumore wie das KRK bilden dabei den 

gro ßten Anteil der Lebermetastasen verursachenden Prima rtumore, und 

Lebermetastasen finden sich auch am ha ufigsten als Erstmanifestation einer 

malignen Erkrankung bei unklarem Primarius (= Cancer of Unknown Primary, CUP-

Syndrom) (47). Im Falle des KRK spielt hierbei auch die Lokalisation des 

UICC-Stadium Dukes-Stadium Primärtumor Lymphknotenstatus Fernmetastasen 

0 / Tis N0 M0 

I A T1-T2 N0 M0 

II B T3-T4 N0 M0 

III C jedes T N1-N2 M0 

IV D jedes T jedes N M1 
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Prima rtumors eine Rolle. So ist die Ha ufigkeit von Lungenmetastasen beim 

Rektumkarzinom ho her als beim Kolonkarzinom und nimmt von oral nach aboral 

im Verlauf vom rechtsseitigen Kolonkarzinom bis zum Rektumkarzinom um mehr 

als das Doppelte zu (48, 49). Dies ha ngt damit zusammen, dass die veno se Drainage 

eines tiefen Rektumkarzinoms nicht wie die des restlichen Darmtraktes als 

Pfortadertyp prima r u ber die Leber erfolgt, sondern u ber die tiefen und mittleren 

Rektalvenen als Cava-Typ direkt in die Lunge (50-53). Des Weiteren ist eine 

lymphogene Metastasierung des KRK in regionale oder ferne Lymphknoten oder 

eine direkte Metastasierung ins Peritoneum mo glich, welches 5-15% aller 

Metastasierungsorte ausmacht (45). Selten metastasiert ein KRK in andere Orte wie 

das ZNS oder die Knochen (45). 

 

 Früherkennung und Diagnostik 

 

Da das KRK ein Karzinom des a lteren Menschen ist, sollten zur Risikovermeidung in 

der Normalbevo lkerung neben der Vermeidung der o.g. Risikofaktoren regelma ßige 

Fru herkennungsuntersuchungen ab dem 50. Lebensjahr erfolgen (14). 

Idealerweise bestehen diese zwischen dem 50. und 54. Lebensjahr aus der 

ja hrlichen Kombination einer digital rektalen Untersuchung mit einem 

immunchemischen Test auf okkultes Blut im Stuhl, dem iFOBT, der mittlerweile den 

fru her verwendeten Gujaktest (herko mmlicher gFOBT, auch Ha moccult®) abgelo st 

hat (31, 54). Dieser Testart kommt deshalb eine besondere Bedeutung zu, da der 

FOBT als unabha ngiger Pra diktor fu r eine fru he Diagnose eines sich entweder noch 

im Stadium I oder II befindlichen KRK identifiziert werden konnte und Ana mien in 

60% und Blut im Stuhl in 45% der Fa lle einer KRK-Erstdiagnose als 

vorausgegangene Symptome beschrieben wurden, was diese damit zu den beiden 

ha ufigsten Begleitsymptomen des KRK macht (44). 

Ab dem 55. Lebensjahr ist der Goldstandard zur Fru herkennung aufgrund gro ßter 

Sensitivita t und Spezifita t dann die komplette Koloskopie (14). Der Stellenwert 

dieser Fru herkennungsmethode hat in der ju ngsten Vergangenheit noch weiter 

zugenommen, sodass insbesondere Ma nnern mittlerweile bereits ab dem 50. 

Lebensjahr die Koloskopie empfohlen wird (55). 
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Abbildung 7: Schema zur Koloskopie, u bernommen aus (56) 

 

© bilderzwerg / Fotolia. 

 

Bei gesundem Befund soll eine Koloskopie dabei nach 10 Jahren wiederholt werden. 

Werden allerdings dabei Polypen entdeckt, ko nnen diese abgetragen werden und 

das empfohlene Intervall fu r die na chste Koloskopie verku rzt sich, sofern dabei >2 

oder >1cm messende Adenome entdeckt werden, auf 3 Jahre. Ko nnen diese nur 

schrittweise in „piecemeal“-Technik oder inkomplett abgetragen werden, oder 

werden >5 Adenome oder gar fru he Karzinome entdeckt, verku rzt sich das Intervall 

fu r die na chste Kontrollkoloskopie weiter (14). 

Als Alternative fu r eine komplette Koloskopie werden ein zweija hrliches FOBT-

Screening, die Sigmoidoskopie, die Kapselendoskopie, genetische Stuhltests sowie 

die CT-/MR-Koloskopie genannt (14, 31). Der Vorteil der Koloskopie besteht jedoch 
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darin, dass zum Beispiel im Gegensatz zur Sigmoidoskopie das gesamte Kolon 

eingesehen werden kann und im Vergleich zur CT-/MR-Koloskopie gefundene 

Adenome direkt abgetragen werden ko nnen.  

Da ein FOBT zwar nicht invasiv, aber weniger spezifisch als eine Koloskopie ist und 

beispielsweise ebenso auf ein Ha morrhoidealleiden hindeuten kann, schließt sich 

auch einem positiven Befund im FOBT trotzdem immer eine Koloskopie als na chster 

Schritt in der Diagnostik an (14).  

Werden Polypen bei einer Koloskopie vollsta ndig abgetragen, verringert sich das 

relative Darmkrebsrisiko fu r diese Patienten um 90% (14). 

Wa hrend Abdomen-Sonographie und Ro ntgen-Thorax die prima ren 

Untersuchungen in der weiteren Basisdiagnostik nach Diagnose eines KRK 

darstellen, kommt bei unklarem Befund oder Verdacht auf Fernmetastasen der 

Computertomographie (CT) eine zentrale Rolle in der weiteren Diagnostik, dem 

pra operativen Tumorstaging und der Verlaufsbeurteilung wa hrend der Therapie zu 

(14). 

Obwohl die Magnetresonanztomographie (MRT) zwar sensitiver fu r das Erfassen 

einzelner kleiner Leberherde sowie der Gesamttumorlast der Leber ist, ist die CT 

insbesondere fu r die Beurteilung der Lagebeziehungen der Lebermetastasen zum 

umliegenden Gewebe und damit auch am besten fu r die Beurteilung der 

Resektabilita t von Lebermetastasen geeignet und wird mit der MRT in der 

klinischen Praxis gleichwertig zur Resektionsplanung verwendet (14, 57, 58). Dies 

hat einen relevanten klinischen Einfluss, insbesondere da sich die Frage eines 

kurativen Behandlungsansatzes lediglich bei einer potenziell chirurgisch 

resektablen Krebserkrankung stellt (14). Obwohl in der S3-Leitlinie die Sonographie 

noch immer als prima re Methode der Wahl aufgefu hrt ist, um Lebermetastasen 

auszuschließen, unterliegt die CT geringeren Sensibilita tsschwankungen und einer 

ho heren diagnostischen Genauigkeit zur Metastasendetektion (59). Sie ist beim 

Kolonkarzinom am besten fu r die pra operative lokale Ausbreitungsdiagnostik und 

das bildbasierte Tumorstaging geeignet (14, 57-60). Lediglich beim Staging des 

Rektumkarzinoms ist die MRT der CT hinsichtlich der lokalen Tumorausbreitung 

bekanntermaßen u berlegen (61). Die CT stellt auch in der Fru herkennung eine 

erga nzende Alternative zur kompletten Koloskopie bei eingeschra nkter 

Durchfu hrbarkeit, z.B. aufgrund von Adha sionen oder eines stenosierenden Tumors, 
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dar (14). Hier erweist sie sich gegenu ber der Koloskopie aufgrund der gleichzeitigen 

Detektierbarkeit anderer abdomineller Erkrankungen wie beispielsweise dem 

Aortenaneurysma als effizient und eventuell sogar kostengu nstiger (62). Die CT ist 

zudem mit dem geringsten Zeitaufwand fu r die Untersuchung und in der Regel auch 

mit geringeren Kosten verbunden als die MRT (63-66).  

Wie die MRT kann auch eine PET/CT-Untersuchung eine bildgebende Alternative 

zur Diagnostik und Verlaufskontrolle beim KRK darstellen. Ein Nachteil dieser 

Untersuchungsmethode ist jedoch, dass beispielsweise bei Patienten, die unter 

systemischer, zytotoxischer oder zytostatischer Chemotherapie stehen, durch die 

medikamenteninduzierte Hemmung des Tumormetabolismus auch die fu r die PET-

Komponente entscheidende Aufnahme des radioaktiv markierten Glukose-Tracers 

in die Tumorzellen gehemmt wird. Dies kann unter Umsta nden eine reduzierte 

Sensibilita t zur Folge haben. Aus all den oben genannten Gru nden ist die CT deshalb 

die derzeitig am besten geeignete Methode mit dem geringsten zeitlichen 

Untersuchungsaufwand, der breitesten Verfu gbarkeit zum Staging und zur 

Verlaufsbeurteilung in der bildbasierten Therapieplanung des metastasierten KRK 

(14, 67). 

Standardprotokoll fu r das CT-basierte, pra therapeutische Staging des KRK ist dabei 

ein Multidetektor-Spiral-CT mit Kontrastmittelgabe in der portalveno sen Phase, da 

sich damit insbesondere der Fernmetastasenstatus gut erfassen la sst (53, 68). Ein 

Multidetektor-Spiral-CT beschreibt dabei eine moderne Bauweise des CT-Gera ts, 

welches durch mehrere Detektoren in der Lage ist, mehrere Schichten gleichzeitig 

und mit kontinuierlichem Vorschub des Patienten aufzunehmen. Die Untersuchung 

dauert dadurch in der Regel nur wenige Sekunden (69). Fu r die CT-Untersuchung 

mit Darstellung der Strukturen in portalveno ser Kontrastmittelphase erfolgt die 

Aufnahme idealerweise 45-50 Sekunden nach Beginn der Applikation eines 

jodhaltigen Kontrastmittels (wie z.B. 100-120 ml Iohexol mit einer Geschwindigkeit 

von 2-3 ml pro Sekunde) (53). Absolute Kontraindikationen gegen die CT bestehen 

keine, lediglich bei einer Schwangerschaft sollte der Einsatz der CT aufgrund der 

Strahlenbelastung fu r das Ungeborene vermieden werden. Jodallergie, 

Kontrastmittelallergie, Hyperthyreose sowie Nierenerkrankungen sind relative 

Kontraindikationen gegen den Einsatz von Kontrastmittel in der CT (70). 

Unter die pra operative Tumordiagnostik fa llt neben der Bildgebung auch die 

molekularbiologische Diagnostik. Standard ist hierbei die Bestimmung des 
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karzinoembrionalen Antigens (CEA) im Blut als Verlaufsparameter, der im Falle von 

Lebermetastasen auch prognostischen Wert hat. Auch gibt es Hinweise auf 

pra diktive Informationen, die ein erho htes CEA entha lt, da solche Patienten 

signifikant besser auf EGFR-Antiko rper anzusprechen scheinen (71). Die Marker 

Ca19-9 und Ca 125 stehen als alternative Tumormarker zur Debatte (14). 

Vor dem Start einer medikamento sen Tumortherapie sind ebenfalls einige 

molekularbiologische Testungen erforderlich, um die Wirksamkeit bestimmter 

Chemotherapeutika oder Antiko rper abscha tzen zu ko nnen und prognostische 

Information zu gewinnen. Von klinischer Bedeutung fu r die Erstlinientherapie sind 

dabei die Tests auf RAS- und BRAF-Mutationen. So wirkt beispielsweise der EGFR-

Antiko rper Cetuximab nur auf Tumore, die einen RAS-Wildtyp aufweisen (14, 72-

75). Ebenso wie nachgewiesene RAS-Mutationen sind die meisten BRAF-Mutationen 

von negativ pra diktiver Bedeutung (14, 76-79). 

 

 Therapie  

 

Die Therapie des KRK richtet sich nach vielen Faktoren. Dem UICC-Stadium kommt 

eine entscheidende Bedeutung bei der Therapiewahl zu.  

Im UICC-Stadium I-III des Kolonkarzinoms besteht ein kurativer Therapieansatz, in 

welchem die radikale chirurgische Resektion des Prima rtumors den ho chsten 

Stellenwert hat. Standard sind dabei eine Ausra umung von mindestens 12 

regiona ren Lymphknoten im Abflussgebiet des Tumors, ein Sicherheitsabstand von 

mindestens 10 cm Darm vom Tumorrand ausgehend sowie eine En-bloc-Resektion 

tumoradha renter Organe. Im Stadium I ist keine adjuvante Chemotherapie indiziert, 

da sie die Prognose nicht verbessert (31) 

Im Stadium II ist die Datenlage bezu glich des Nutzens einer adjuvanten 

Chemotherapie heterogener. Aufgrund der derzeitig in der S3-Leitlinie angefu hrten 

Studien wird sie nur fu r Patienten mit ausgewa hlten Risikofaktoren fu r ein erho htes 

Rezidivrisiko empfohlen und ist immer eine Risiko-Nutzen-Abwa gung (14, 80, 81). 

Diese sind ein T4-Stadium des Primarius, eine Lymph- oder Blutgefa ßinfiltration, 

weniger als 12 perioperativ untersuchte Lymphknoten, eine Tumorperforation oder 

intraoperativer Tumoreinriss sowie Notfalloperationen. Ebenso profitieren 
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Patienten mit einer MSS eher von einer adjuvanten Chemotherapie im Stadium II als 

Patienten mit einer MSI (31). 

 

Abbildung 8: Therapieschema bei lokal fortgeschrittenem KRK, u bernommen aus 

(31) 

 

1RF - Risikofaktoren 
3FP – 5-Fluoruracil (flouropyrimidine) 
 

Eindeutiger ist die Datenlage im Stadium III. Auch hier ist der Therapieanspruch 

kurativ, es wird jedoch eindeutig eine perioperative, adjuvante Chemotherapie 

empfohlen (31).  

Das aktuell wirksamste Schema hier besteht aus dem a ltesten gegen Darmkrebs 

wirksamen Chemotherapeutikum 5-Fluoruracil (5-FU) und Oxaliplatin. Das 5-FU 

wird entweder in Kombination mit der wirksamkeitssteigernden Folinsa ure 

(Leucovorin (LV)) als Langzeitinfusion u ber 24-48 Stunden oder in Form der 

Prodrug Capecitabin oral gegeben. Die beiden Darreichungsformen ko nnen dabei in 

ihrer Wirksamkeit als gleichwertig erachtet werden (82, 83). Dieses Schema nennt 

sich je nach verwendetem Fluoropyrimidin dann FOLFOX oder CAPOX und geho rt 

auch in der spa teren palliativen Situation zur Erstlinientherapie. Andere 

Chemotherapeutika wie monoklonale Antiko rper oder der Topoisomerase-I-
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Inhibitor Irinotecan, wie sie in der palliativen Situation zum Einsatz kommen, finden 

im Stadium III des Kolonkarzinoms jedoch noch keine Anwendung (14, 31). 

Die ha ufigsten Nebenwirkungen dieser medikamento sen Tumortherapie sind in 

Bezug auf das 5-FU Diarrhoe und Stomatitis, wohingegen Oxaliplatin vor allem 

Nausea, Mukositis und eine Polyneuropathie verursachen kann. 

Die auf das 5-FU zuru ckzufu hrenden Nebenwirkungen ko nnen sich bei genetischen 

Sto rungen des 5-FU-Abbaus versta rken, ansonsten ist die Wechselwirkung der 

oralen Prodrug Capecitabin mit Protonenpumpenhemmern nennenswert, da diese 

in Kombination zu einer Wirkungsverminderung des Capecitabins fu hren ko nnen 

(31). 

Ab einer Entfernung des aboralen Tumorrandes von weniger als 16 cm zur 

Anokutanlinie za hlt ein maligner Darmtumor als Rektumkarzinom (14). 

Unterschiede in der Therapie des Rektumkarzinoms im Vergleich zu der des 

Kolonkarzinoms bestehen hierbei vor allem in den Stadien II und III, da im Falle des 

Rektumkarzinoms zusa tzlich eine neoadjuvante Radiochemotherapie vor der 

operativen Resektion angestrebt wird. Die adjuvante Therapie richtet sich jedoch, 

sofern keine Bestrahlung erfolgt, nach dem Vorgehen beim Kolonkarzinom (14). 

 

Abbildung 9: Therapiestruktur im Stadium IV, u bernommen aus (14)  

 

Im UICC-Stadium IV haben die Patienten bereits Fernmetastasen entwickelt, am 

ha ufigsten in der Leber. Hier besteht zwar bei mittlerweile bis zu 25% der Patienten 
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mit synchron hepatisch metastasiertem KRK auch die Chance auf Heilung, die 

Ausgangslage ist jedoch oft eine palliative (31, 84, 85) (vgl. Abbildung 9).  

Die Krankheitsausbreitung, gemessen an Anzahl, Gro ße, Lokalisation und damit der 

Resektabilita t der (Leber-)Metastasen, ist dabei neben onkologischen Kriterien von 

entscheidender Bedeutung fu r die zu verfolgenden Therapieziele und die Prognose 

des Patienten (vgl. Abbildung 10). 

 

Abbildung 10: Auswirkungen chirurgischer und onkologischer Kriterien auf die 

Therapie des „fitten“ KRK-Patienten, modifiziert nach (86) 

 

Erga nzt wurden, beispielhaft als chirurgische Kriterien, CT-Schnittbilder verschiedener hepatischer 
Metastasierungsstadien mit unterschiedlicher Resektabilita t (anhand von CRC284, CRC271, CRC252 
und CRC 222, vierer Patienten dieser wissenschaftlichen Arbeit) sowie der Fong-Score als eine 
exemplarische Zusammenstellung relevanter onkologischer Kriterien. 

 

Sofern mo glich, ist zuna chst eine chirurgische Resektion der Lebermetastasen das 

Mittel der ersten Wahl (vgl. Abbildung 9 und 10). Ob eine solche Sinn macht, 

entscheidet sich sowohl aufgrund von technischen und onkologischen Kriterien, die 

jedoch bisher nicht international einheitlich prospektiv evaluiert sind. So empfiehlt 

die European Society for Medical Oncology (ESMO) aber hinsichtlich der technischen 
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Umsetzbarkeit, dass sich bei einer R0-Resektion mindestens 30% des 

urspru nglichen Lebergewebes erhalten lassen sollten, bzw. das 

Lebergewicht/Ko rpergewicht-Verha ltnis bei mindestens 0,5 liegen sollte. Das 

entspra che einem Gewicht von 350 Gramm bei einem 70 kg schweren Menschen 

(86). 

 

Abbildung 11: Der Fong-Score, u bernommen aus (87) 

 

 

 

Die onkologischen Kriterien, die zur Beurteilung der Sinnhaftigkeit einer prima ren 

Metastasenresektion herangezogen werden, sollen Aufschluss u ber das 

Rezidivrisiko geben, da Patienten mit hohem Risiko und vielen prognostisch 

negativen Faktoren eher vom sofortigen Beginn einer systemischen Therapie 

profitieren. Hierzu geho ren die Anzahl der Metastasen, eine extrahepatische 

Metastasierung oder weitere Kriterien von prognostisch negativer Bedeutung, wie 

sie exemplarisch im Fong-Score zusammengefasst sind (vgl. Abbildung 11) (87). 

Umgekehrt kann man erwa gen, bei fehlenden Risikofaktoren und prima r 

resektabler Erkrankung die perioperative medikamento se Tumortherapie 
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auszulassen, da es Hinweise dafu r gibt, dass diese Patienten nach der Resektion eher 

vom alleinigen chirurgischen Eingriff profitieren (88). 

Ist eine R0-Resektion nicht mo glich oder sind schwierige Operationsbedingungen 

aufgrund der Krankheitsausbreitung zu erwarten, sollte mit einer systemischen 

Tumortherapie als Konversionstherapie begonnen werden, um potenziell 

resektable Lebermetastasen nach einer Reevaluation nach einem Zeitraum von 12-

16 Wochen, in welchem das Maximum einer mo glichen Reduktion der Tumorgro ße 

infolge der systemischen Therapie erreicht wird, sekunda r doch noch resezieren zu 

ko nnen (86). Durch die Resektion von Lebermetastasen la sst sich die 5-Jahres-

U berlebenswahrscheinlichkeit auf bis zu 40% steigern (22). 

Bei Patienten mit moderatem und hohem Rezidivrisiko und resektablen 

Lebermetastasen wird aufgrund der Ergebnisse der EORTC 40983 Intergroup Studie 

eine medikamento se Chemotherapie nach dem bereits im Stadium III in der 

medikamento sen Tumortherapie zum Einsatz kommenden FOLFOX/CAPOX-

Schema jeweils u ber 3 Monate vor und nach der Operation empfohlen (31, 84). 

In der palliativen Situation wird zudem der Einsatz von Irinotecan anstatt 

Oxaliplatin zusammen mit 5-FU/LV im sog. FOLFIRI-Schema in der 

Erstlinientherapie als gleichwertig erachtet. Bei Patienten mit gutem 

Allgemeinzustand kann auch ein Triplett aus allen drei Chemotherapeutika, das sog. 

FOLFOXIRI-Schema, erwogen werden. Dieses ist potenziell am wirksamsten, jedoch 

auch mit den meisten Nebenwirkungen behaftet (86). Da insbesondere rechtsseitig 

gelegene KRK eine tendenziell schlechtere Prognose haben als linksseitige, wird 

dieses Triplett gerade in dieser Patientengruppe empfohlen (86).  
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In den letzten Jahrzehnten hat zudem das molekulargenetische Profil des KRK im 

Rahmen der targeted therapy therapeutische Bedeutung erlangt. Mittlerweile 

existieren in der Erstlinientherapie zwei Arten von Antiko rpern, die in Kombination 

mit den ga ngigen Chemotherapie-Schemata die U berlebenszeit und das 

progressionsfreie U berleben der Patienten weiter verla ngern ko nnen (86). 

So existieren zum einen die EGFR-Antiko rper Cetuximab und Panitumumab, die 

gegen den epithelial growth factor receptor gerichtet sind. Zum anderen gibt es den 

VEGF-Antiko rper Bevacizumab, der als Angiogenesehemmer gegen den vascular 

endothelial growth factor wirkt. 

Die EGFR-Antiko rper haben zwar bessere Ansprechraten als die VEGF-Antiko rper, 

wie Heinemann et al. in der FIRE-3 Studie nachweisen konnten (vgl. Abbildung 13). 

Sie wirken jedoch nur bei Tumoren, deren RAS- oder BRAF-Onkogene nicht mutiert 

sind (89). Da aber ca. 40% aller KRK RAS-Mutationen und 11,5% BRAF-Mutationen 

aufweisen, muss hier auf Bevacizumab als Alternative ausgewichen werden (86, 90) 

(vgl. Abbildung 12). 

 

Abbildung 12: Systemtherapie nach molekularer Einordnung des mKRK 
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Auch hinsichtlich der Wahl des Fluoropyrimidins gibt es Einschra nkungen bei den 

EGFR-Antiko rpern. Da die gastrointestinalen Nebenwirkungen bei Capecitabin 

sta rker als bei 5-FU sind und sich zu den GI-Nebenwirkungen unter Cetuximab 

summieren, und da Cetuximab bei intermittierend gegebenem 5-FU keinen 

zusa tzlichen Nutzen zu bringen scheint, kann die Kombination von Irinotecan 

und/oder Oxaliplatin mit Capecitabin in Kombination mit EGFR-Antiko rpern nicht 

empfohlen werden (82, 86, 91, 92). 

Ebenso spielt die Lokalisation fu r die Wahl des Antiko rpers in der intensiven 

Chemotherapie eine Rolle. So scheint Bevacizumab bei rechtsseitig gelegenen 

Kolonkarzinomen besser zu wirken als EGFR-Antiko rper (93). Aufgrund ihrer 

tendenziell schlechteren Prognose gibt es aus der TRIBE Studie Hinweise dafu r, dass 

gerade in diesen Fa llen eine mo glichst intensive Chemotherapie aus dem 

FOLFOXIRI-Triplett in Kombination mit Bevacizumab fu r die Patienten den gro ßten 

Nutzen haben ko nnte (94) (vgl. Abbildung 13). 

Abbildung 13: Auszug ausgewa hlter Studien zum KRK, u bernommen aus (95) 

 

Abbreviations: mCRC, Metastatic colorectal ca ncer; N°, Number; BRAFm, BRAF mutated; Beva, 
Bevacizumab, Pembro, Pembrolizumab; Nivo, Nivolumab; Ipi, ipilimumab; Dabra, Dabrafenib; Vemu, 
Vemurafenib; Pani, Panitumumab; Trame, Trametinib; Enco, Encorafenib; Cetu, Cetuximab; Irino, 
Irinotecan; CT, Chemotherapy; Bini, Binimetinib; M, Months; NR, Non reach; NS, Non statistically 
significant 
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Zusammengefasst wird also bei linksseitigen RAS-Wildtyp-Tumoren ein EGFR-

Antiko rper hergenommen, bei rechtsseitigen und bei RAS- oder BRAF-mutierten 

Tumoren ein VEGF-Antiko rper (14).  

Die Ursachen fu r den Abbruch einer intensiven Chemotherapie sind entweder ein 

Krankheitsprogress oder intolerable Toxizita t der Therapie selbst. Da diese 

insbesondere bei Oxaliplatin-haltigen Schemata unter kontinuierlicher Gabe 

schneller eintreten kann als ein Krankheitsprogress, hat sich gezeigt, dass eine 

intermittierende Gabe von Oxaliplatin keine Nachteile fu r die Patienten hinsichtlich 

der U berlebenszeit bringen muss (96). Es wird also, entsprechend den ESMO-

Empfehlungen, die intensive Therapie nach dem FOLFOX/CAPOX-Schema plus 

Antiko rper lediglich u ber 6-8 je zweiwo chige Zyklen als sogenannte 

Induktionstherapie gegeben, bevor sich eine Erhaltungstherapie bis zum na chsten 

Krankheitsprogress anschließt, die im Idealfall lediglich aus einem Fluoropyrimidin 

plus Antiko rper, jedoch ohne Oxaliplatin, besteht. Liegt im Verlauf ein erneuter 

Krankheitsprogress vor, so kann eine Re-Induktion einer intensiven Chemotherapie 

u ber denselben Zeitraum oder gegebenenfalls der Wechsel auf ein anderes 

Chemotherapieschema, die Zweitlinie, erfolgen (31, 86, 96).  

Da die Studienlage fu r Oxaliplatin-haltige Schemata derzeit besser ist als fu r 

Schemata mit Irinotecan, wird dort momentan nach wie vor die intensive 

Chemotherapie so lange empfohlen, wie sie fu r den Patienten vertra glich ist (86). 

 

Als dritte Entscheidungsebene, neben der Resektabilita t und der Molekulargenetik 

des Tumors, gibt die ESMO zudem Empfehlungen zur Einteilung der Patienten in 

„fit“ oder „unfit“ anhand des klinischen Allgemeinzustandes heraus (vgl. Abbildung 

14). Dies hat insbesondere in Bezug darauf, welche KRK-Patienten mit nicht initial 

resektablen Lebermetastasen fu r eine intensive adjuvante Chemotherapie infrage 

kommen, einen Mehrwert (86). 
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Abbildung 14: Revidierte ESMO-Patientengruppen mit mKRK und nicht initial 

resektablen Metastasen, u bernommen aus (86)  

 

 

Bei Patienten, deren Metastasen nicht resektabel sind und die nicht fit genug fu r eine 

intensive Chemotherapie sind, steht eine weniger intensive Therapie bestehend aus 

einem Dosis-reduzierten Regime oder einem alleinigen Fluoropyrimidin plus 

Antiko rper neben der symptomatischen Therapie im Sinne eines best supportive 

care (BSC) im Vordergrund (86). 

Insbesondere im Falle einer fortgeschrittenen Metastasierung gibt es in der 

palliativen Situation neben der systemischen Therapie zudem noch die Optionen 

lokalablativer Verfahren mit dem Ziel, die U berlebenszeit der Patienten weiter zu 

verla ngern oder akute Komplikationen infolge der Metastasierung zu verhindern. 

(86). Hier sind die Radiofrequenzablation, die Lasertherapie und die stereotaktische 

Bestrahlung nennenswert, viele groß angelegte Studien existieren bezu glich der 

Ergebnisse jedoch noch nicht (31). Die verschiedenen derzeit ga ngigen 

Mo glichkeiten einer lokalablativen Metastasenbehandlung stellt die ESMO in einer 

„Toolbox“ zusammen (vgl. Abbildung 15) (86). 
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Abbildung 15: ESMO-Toolbox ablativer Verfahren, u bernommen aus (86) 

ESMO-Toolbox ablativer Verfahren. SIRT: selective internal radiation therapy, RT: radiation therapy, 
TACE: transarterial chemoembolisation 

 

Zusammengefasst unterliegt die optimale Therapie im Stadium IV also einer 

Entscheidungsfindung auf drei Ebenen:  

1. Sind die Metastasen in Bezug auf die anhand von technischen sowie 

onkologischen Kriterien evaluierte Krankheitsausbreitung resektabel? 

2.  Welche targeted therapy kann auf Basis des molekulargenetischen Profils 

des Tumors eingesetzt werden?  

3. Sind die Patienten anhand des klinischen Allgemeinzustandes geeignet fu r 

eine intensive medikamento se Tumortherapie? 

 

Insgesamt betra gt das mediane Gesamtu berleben von Patienten mit mKRK 

mittlerweile rund 30 Monate – mehr als das Doppelte an U berlebenszeit wie noch 

vor 20 Jahren (86). 
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 Beurteilung des Therapieansprechens und der 

Überlebenschancen 

 

Nachdem im Jahre 1981 die WHO erstmals einheitliche Kriterien zur Beurteilung 

des Therapieansprechens bei soliden malignen Tumorerkrankungen vero ffentlicht 

hat, ist der derzeitige Goldstandard die Beurteilung aufgrund der RECIST-Kriterien, 

die 2000 publiziert und 2009 in der Version 1.1 u berarbeitet wurden (97). Hierbei 

handelt es sich um die manuelle Messung unidimensionaler Tumordurchmesser von 

insgesamt bis zu fu nf repra sentativen und wiederholt messbaren target lesions, 

wovon je bis zu zwei im selben befallenen Organ liegen du rfen.  Als messbar za hlt 

eine La sion, wenn sie im la ngsten Durchmesser mindestens 10 mm misst. Auch bis 

zu zwei Lymphknoten ko nnen als eigensta ndiges „Organ“ in die Messung als target 

lesions einbezogen werden (98). Da nicht pathologisch vergro ßerte Lymphknoten 

aber normalerweise bis zu 10 mm im Durchmesser groß sind, hat man sich darauf 

geeinigt, hier nur definitiv pathologisch vergro ßerte Lymphknoten in die Messung 

mit einzubeziehen, deren kleinster Durchmesser mindestens 15 mm betra gt (97). 

Am besten anzuwenden sind die RECIST-Kriterien dabei in Schnittbildgebungen. Am 

ehesten wird die CT als ubiquita r verfu gbares Diagnostikum mit großer 

Reproduzierbarkeit empfohlen. Die MRT ist ebenso mo glich und in Einzelfa llen, wie 

z.B. bei einfach beurteilbaren Lungenmetastasen, auch ein klassisches Ro ntgen, 

wobei hier die Mindestgro ße der La sionen fu r eine ausreichende Beurteilbarkeit auf 

20 mm festgelegt wurde. Der Ultraschall wird aufgrund seiner 

Untersucherabha ngigkeit nicht empfohlen (97). 

Bei den target lesions sollte fu r eine optimale Beurteilung des Ansprechens der 

systemischen Tumortherapie keine chirurgische Exzision oder Vorbehandlung 

durch lokoregiona re Techniken erfolgen, ansonsten erfolgt eine Klassifizierung als 

non evaluable (98). 

Damit die Patienten anhand der RECIST-Kriterien evaluiert werden ko nnen, sollten 

sie zum Zeitpunkt der Baseline-Messung, der Staging-CT vor Therapieeinleitung, 

mindestens eine messbare La sion aufweisen. Die Baseline-Messung sollte so nah 

wie mo glich am Therapiebeginn stattfinden und nie mehr als 4 Wochen davor (97). 

Die Durchmesser der bis zu fu nf target lesions werden nun zu einem baseline sum 

diameter aufsummiert. Alle anderen La sionen werden als non-target lesions 
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ebenfalls markiert, welche im Verlauf lediglich als "vorhanden", "nicht vorhanden" 

oder als "eindeutige Progression" deklariert, jedoch nicht wie die target lesions neu 

vermessen werden (97). 

Normalerweise alle 6-8 Wochen, mo glichst zusammenfallend mit dem Ende eines 

Chemotherapie-Zyklus, findet nun eine (Re-)Evaluierung des Therapieansprechens 

mithilfe einer erneuten CT-Messung, dem follow-up, statt. Es wird erneut die 

Durchmessersumme der in der baseline vermessenen target lesions errechnet (97). 

Hieraus wird das Therapieansprechen der Patienten nach den RECIST-Kriterien nun 

in vier Kategorien eingeteilt. 

 

Tabelle 2: Die RECIST-Kriterien, Version 1.1, nach (97) 

Kategorien des Therapieansprechens Abkürzung Veränderung im Summendurchmesser der vermessenen 

target lesions

Komplettes Ansprechen (complete 

remission )
CR

Verschwinden aller target-  und non-target 
lesions , sowie Reduktion aller Lymphknoten auf 

einen minimalen Durchmesser von max. 10 mm.

Partielles Ansprechen (partial remission ) PR
Mindestens 30% Reduktion, mit Referenz zum 
baseline sum diameter

Progrediente Erkrankung (progressive 

disease )
PD

Mindestens 20% Anstieg, mit Referenz zum 
schmalsten im Verlauf gemessenen 

Summendurchmesser, mindestens jedoch ein 

Größenzuwachs von 5 mm. Ebenso zählt das 

Auftauchen jeglicher neuer Läsionen als PD

Stabile Erkrankung (stable disease ) SD

Länge zwischen -30% und +20% im Vergleich 
zum schmalsten im Verlauf gemessenen 

Summendurchmesser  

Diese sind: 

1. Bilden sich alle sichtbaren La sionen im Verlauf vollsta ndig und alle 

Lymphknoten auf eine normale Gro ße von im schmalsten Durchmesser 

maximal 10 mm zuru ck, spricht man von einer complete response (CR). 

2. Eine Reduktion des baseline sum diameters im Verlauf um mindestens 30% 

im Vergleich zum baseline sum diameter bezeichnet man als partial response 

(PR). 

3. Bei einem target lesion sum diameter, der um mindestens 20% gro ßer als die 

schmalste im Verlauf gemessene Durchmessersumme ist, spricht man von 

einer progressive disease (PD). Diese schmalste im Verlauf gemessene Summe 

muss dabei nicht der in der baseline gemessenen Summe entsprechen. 

Mindestens muss zur Kategorisierung einer PD jedoch ein absoluter 
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Gro ßenzuwachs von mindestens 5 mm erfolgen. Ebenso za hlt das Auftauchen 

jeglicher neuer La sionen im Verlauf als PD. 

4. Liegt der Gro ßenunterschied des target lesion sum diameters im Bereich 

zwischen -30% und +20% im Vergleich zur schmalsten im Verlauf 

gemessenen Durchmessersumme, spricht man von einer stable disease (SD). 

 

Die bisher gu ltigen RECIST-Kriterien in der Version 1.1 beru cksichtigen mit der 

unidimensionalen Messung des Tumordurchmessers derzeit lediglich anatomische 

Gesichtspunkte in der Evaluierung des Therapieansprechens. 

Eine Gro ßenzunahme des unidimensionalen Tumordurchmessers um 20%, welcher 

nach den RECIST-Kriterien noch als SD klassifiziert werden wu rde, entspra che einer 

Fla chena nderung von 44% und einer Volumena nderung von 73% in der 

Tumormasse. In Anbetracht dessen wird insbesondere die teilweise 

Therapieansprache (PR) und die stabile Erkrankung (SD) im Rahmen der RECIST-

Kriterien nur undifferenziert betrachtet. 

Es gibt deshalb zunehmend Ansa tze, die bestehenden RECIST-Kriterien fu r 

bestimmte Krankheiten und weitere Messmethoden zu modifizieren. So wurden die 

EORTC- und PERCIST-Kriterien auf Basis der RECIST-Kriterien fu r die PET-

Diagnostik entwickelt. Diese unterscheiden, ebenso wie die RECIST-Kriterien, vier 

Kategorien, die jedoch anstelle von anatomischen Gesichtspunkten nun den 

vera nderten Metabolismus des Tumorgewebes unter Therapie zur Beurteilung des 

Therapieansprechens solider Tumore in der PET heranziehen (99, 100). 

Ebenso wurden fu r das Ovarialkarzinom und das Prostatakarzinom Leitlinien 

vero ffentlicht, die den Wert des Tumormarkers CA-125 und des 

prostataspezifischen Antigens PSA in die Beurteilung des Therapieansprechens mit 

einbeziehen. (101-105) 

Auch gibt es von anderen Forschungsgruppen Bestrebungen, die RECIST-Kriterien 

an bestimmte Krebsformen anzupassen beziehungsweise krankheitsspezifisch zu 

modifizieren. Die RECIST-Forschungsgruppe nennt in ihrer Publikation von 2016 

bereits diverse Beispiele hierfu r (101). 

Auch gibt es mit der early tumour shrinkage und der depth of response neue Ansa tze, 

die die „Responder“-Gruppe im Therapieansprechen insbesondere unter einer 
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targeted therapy weiter unterteilen ko nnen und pra diktive Information enthalten, 

was die Notwendigkeit einer schnellen Vorhersage des Therapieansprechens 

verdeutlicht (106). 

Daru ber hinaus existieren auch hinsichtlich kolorektaler Lebermetastasen 

Bestrebungen, in der Beurteilung des Therapieansprechens auf Bevacizumab 

morphologische Kriterien unabha ngig von der Gro ßena nderung des Tumors unter 

Therapie heranzuziehen, die besser mit dem U berleben der Patienten korrelieren 

als die RECIST-Kriterien (107, 108). 

Zudem ließe sich mit einer automatisierten Messung der Tumordurchmesser oder 

einer Tumorvolumetrie anstelle einer rein manuellen Vermessung eine signifikante 

Zeitersparnis fu r den befundenden Radiologen bei gleicher oder sogar geringerer 

Messvariabilita t erbringen (109-111).  

Mit dem tumor burden score (TBS) existiert aber auch seit 2017 ein neuer, rein 

geometrischer Ansatz, mit welchem das U berleben von Patienten mit 

metastasiertem kolorektalen Karzinom mit gro ßerer Genauigkeit als mit bisher 

etablierten morphologischen Kriterien wie dem Fong-Score vorhergesagt werden 

konnte (vgl. Abbildung 16) (112). 

 

Abbildung 16: Der „Tumor Burden Score“, u bernommen aus (112) 

 

Wa hrend die RECIST-Kriterien noch keine intratumorale Gewebeheterogenita t 

beru cksichtigen, deren Vera nderung mittlerweile als sta rkster Auslo ser fu r die 

Entwicklung einer Resistenz gegen die medikamento se Tumortherapie gesehen 

wird (113), finden sich neuerdings fu r einige Tumorentita ten wie das Mamma-, 

Prostata- und Lungenkarzinom Datenbanken und Befundungssysteme, mit deren 
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Hilfe versucht wird, diese Heterogenita t strukturiert im radiologischen Befund zu 

beschreiben (114-117). 

Im Anblick neuer Therapieformen herrscht also ein Umdenken und das Bestreben, 

die bisher vorherrschende rein anatomische Messung des Tumordurchmessers zur 

Beurteilung des Therapieansprechens, um neue Aspekte zu erweitern oder zu 

ersetzen. Es werden zunehmend multidimensionale Messungen, metabolische 

Komponenten, Tumormarker und die differenzierte Morphologie des Tumors selbst 

herangezogen, um neue Kriterien und neue Biomarker zu finden, mit denen sich ein 

Therapieansprechen noch schneller und besser mit einem progressionsfreien 

U berleben und Gesamtu berleben des Patienten korrelierend erfassen ließe. Die 

Patienten ko nnten einen schnelleren Therapiewechsel bei schnellerem Erkennen 

einer fehlenden Ansprache erhalten und gegebenenfalls nicht nur psychologisch, 

sondern auch von einem besseren progressionsfreien U berleben und 

Gesamtu berleben profitieren.  
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1.2 Was bedeutet „Radiomics“? 

 

Mit der U berschrift ihres Papers „Images are more than pictures, they are 

data“ beschreiben Gillies et al. (2015) die Grundidee von Radiomics, einem Begriff, 

der sich im letzten Jahrzehnt in der quantitativen Analyse radiologischer Bilddaten 

etabliert hat: Durch die Umwandlung von medizinischen Bildern in quantitative 

Datensa tze, die Informationen u ber die zugrundeliegende Pathophysiologie 

beinhalten, ko nnen diese strukturiert analysiert werden und als Entscheidungshilfe 

dienen (115).  

Der Begriff „Radiomics“ beschreibt die quantitative Bildanalyse radiologischer 

Schnittbildgebungen (CT, MRT, PET/CT) auf der Theorie, dass diese Bilder nicht nur 

visueller Natur sind, sondern Daten enthalten, die die zugrundeliegende 

Pathophysiologie bis hin zur Genetik der beobachteten Struktur widerspiegeln, die 

dem bloßen Auge des Radiologen aber verborgen bleiben (115).  

In seinem Vortrag auf dem European Congress of Radiology (ECR) 2019 in Wien gibt 

Philippe Lambin, Autor diverser Studien zum Thema „Radiomics“, diesbezu glich ein 

Beispiel fu r die Fehlbarkeit des menschlichen Auges. Auf dieser optischen 

Ta uschung, die Abbildung 17 entnommen werden kann, erscheinen zwei graue 

Felder, hier mit „A“ und „B“ gekennzeichnet, mit einer beispielhaften Ro ntgendichte 

von je exakt 100 Hounsfield-Einheiten (HU) dem Betrachter nur durch die ihnen 

angrenzenden verschieden grauen Felder unterschiedlich hell, obwohl sich die 

Grauto ne der beiden Felder von Bedeutung nicht unterscheiden (118). Da das 

menschliche Auge zudem weitaus weniger Grauto ne unterscheiden kann, als 

theoretisch in der digitalen Anzeige von CT- oder MRT-Datensa tzen mo glich wa ren, 

ist es nur logisch, dass sich hinter den radiologischen Bildgebungen Informationen 

verbergen mu ssen, die sich nicht mit dem menschlichen Auge erfassen lassen. 
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Abbildung 17: Die Fehlbarkeit des Radiologen nach (118), u bernommen aus (119) 

 

 

Radiomics erweitert dabei die Idee hinter bereits vorbestehenden CAD-Systemen 

(computer-aided diagnosis and detection systems), fu r welche insbesondere beim 

Brustkrebs einige Studien existieren, die bisher jedoch nur dichotom zwischen gut- 

und bo sartigen Tumoren unterscheiden ko nnen (115, 120, 121). 

Durch statistische und maschinengestu tzte Analyse radiomischer Bildmarker 

(„Radiomics Features“) und damit der Bestimmung zusa tzlicher Information aus 

den Bilddaten sowie gegebenenfalls aus der Kombination mit klinischen 

Patientendaten ließen sich allerdings nicht nur diagnostische (z.B. „Ist die La sion 

benigne oder maligne?“), sondern auch pra diktive (z.B. „Wirkt die Chemotherapie?“) 

oder prognostische (z.B. „Wie lange lebt der Patient noch?“) Modelle errechnen, die 

klinische Endpunkte vorhersagen und den Patienten am Ende davon profitieren 

lassen ko nnen. In den letzten Jahren wurden hauptsa chlich Studien zum 

unterstu tzenden Potential von Radiomics in der Onkologie vero ffentlicht, prinzipiell 

ist jedoch eine Vielzahl von Anwendungsmo glichkeiten denkbar.  

Da beispielsweise in der histopathologischen Untersuchung Tumorproben mit einer 
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Ha ufigkeit von wahrscheinlich bis zu 23% im Nachhinein nicht korrekt klassifiziert 

werden und eine pathologische Zweitmeinung durchaus Konsequenzen fu r die 

anstehenden Therapieentscheidungen haben kann (122-125), bietet sich eine 

korrelierende radiomische Analyse in Zukunft auch als Erga nzung und Besta tigung 

der Resultate, bspw. einer Biopsie, an bzw. ko nnte sogar eine Alternative zu dieser 

darstellen und dazu beitragen, unno tige Biopsien zu reduzieren oder nur die 

Tumore zu biopsieren, die am wahrscheinlichsten die gesuchte Information 

enthalten (115). 

Ebenso schafft die quantitative Bilddatenanalyse eine Schnittstelle zur Genetik. So 

konnten Korrelationen von Radiomics Features mit dem Genexpressionsmuster 

untersuchter Tumorentita ten festgestellt werden (126-131). Diese These, dass aus 

den radiologischen Bilddaten auf das Genom des Tumors Ru ckschlu sse gezogen 

werden ko nnen, wird unter dem Begriff der „Radiogenomics“ zusammengefasst 

(115). Dies stellt jedoch ein eigensta ndiges Themengebiet dar und geht u ber den 

Rahmen dieser Arbeit hinaus. 

Gillies et al. beschreiben in ihrer Arbeit den Arbeitsprozess der radiomischen 

Bilddatenanalyse in sechs Schritten. Diese ko nnen der untenstehenden Abbildung 

18 entnommen werden und lauten (115): 

1. Bilddatenakquise aus geeigneten Schnittbildgebungen wie der CT, MRT oder 

PET/CT.  

2. Definieren der Regionen von Interesse (regions of interest, ROI) fu r die 

weitere Auswertung, z.B. Tumormetastase oder Gesamtorgane 

3. Segmentieren der ROI, d.h. Definieren der Grenzen und Nachzeichnen der 

Konturen der auszuwertenden Bildabschnitte, ggf. mit semiautomatischer 

Computerunterstu tzung 

4. Extraktion von zuna chst rein deskriptiven radiomischen Bildmarkern, sog. 

„Radiomics Features“ 

5. Zusammenfu hren der gesammelten Features zu einer auswertbaren 

Datenbank 

6. „Data Mining“ in Bezug auf den Findungsprozess hin zu einem diagnostischen, 

pra diktiven oder prognostischen Modell mithilfe von Klassifikatoren wie der 

„klassischen“ logistischen Regression oder „Machine Learning“-Ansa tzen wie 
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dem Random Forest, welcher sich insbesondere bei gro ßeren Datenmengen 

als Ansatz maschinellen Lernens eignet (132, 133) und gegebenenfalls in 

Kombination mit anderen klinischen Markern als Modell zur Unterstu tzung 

bei klinischen Entscheidungen (decision support model). 

 

Abbildung 18: Radiomischer „Workflow“, u bernommen aus (115) 

 

 

Als kritischster Punkt wird dabei die Tumorsegmentierung angesehen, da bei 

manuellen Messungen eine deutliche Intra- und Interobserver-Variabilita t besteht 

(134, 135) und bei vollsta ndig automatisierter Tumorsegmentierung das no tige 

menschliche Fachwissen bei abweichenden Gegebenheiten fehlt. Eine optimale 

Lo sung ko nnte deshalb eine Computer-unterstu tzte Segmentierung mit manueller 

Nachkorrektur durch den Radiologen darstellen, um die Untersucherabha ngigkeit 

zu reduzieren und gleichzeitig die automatische Vorzeichnung bei Abweichungen 

von der Norm, die nicht vom Algorithmus erfasst wurden, korrigieren zu ko nnen 

(115, 136). Ein Vorteil der Tumorsegmentierung ist zudem, dass der Tumor nicht 

nur unidimensional wie nach den RECIST-Kriterien, sondern durch die ganzheitliche 

Markierung als ROI auch dreidimensional betrachtet und das Volumen in einer 

Tumorvolumetrie exakt vermessen werden kann.  

In der Extraktion der radiomischen Features aus den vorhandenen ROI 

unterscheidet man nun unterschiedliche Klassen von Bildmarkern. Zum einen gibt 

es die semantischen Features, die im Allgemeinen dem Wortschatz des Radiologen 

entspringen und Gro ße, Form, Lokalisation, Nekrose usw. beinhalten. Die andere 

Gruppe von extrahierbaren Features sind die agnostischen Features. Diese basieren 

nicht auf den klinischen Bezeichnungen des Radiologen zur Befundbeschreibung, 
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sondern stellen rein mathematisch statistische Beschreibungen der ROI auf 

verschiedenen statistischen Ebenen dar. So werden die Features 1. statistischer 

Ordnung wie Median, Mittelwert, Minimum, Maximum, Dichte, Streuung etc., welche 

lediglich uniforme Voxelbeschreibungen bezeichnen, von Textur-Features 2.- und 

ho herer statistischer Ordnung unterschieden, die die Beziehung benachbarter Voxel 

bis hin zu gleichartigen oder unterschiedlichen Voxelmustern u ber das gesamte Bild 

mit verschiedensten statistischen Methoden und Filtern beschreiben ko nnen. Diese 

quantitative Texturanalyse wurde erstmals von Haralick et al. 1973 eingefu hrt (115, 

137) und findet in Radiomics eine Anwendung als Ansatz zur Beschreibung einer 

Tumorheterogenita t, die dem bloßen Auge des Radiologen verborgen bleibt. Diese 

sog. Haralick-Features haben teilweise auch heute noch Relevanz; so konnte in einer 

Studie mithilfe von Haralick-Features gesundes Prostatagewebe von 

Prostatakarzinomen unterschieden und zwischen niedrigem und hohem Gleason-

Score weiter differenziert werden (138). Die heutige Zahl der teilweise auf dieser 

Bildanalyse basierenden Mo glichkeiten zur mathematischen und statistischen 

Beschreibung von komplexen radiologischen Bilddaten ist jedoch noch sehr viel 

gro ßer als damals; so gibt es mittlerweile weit u ber 1000 Radiomics Features (139), 

mit denen die ROI beschrieben werden kann und welche allesamt potenziell 

diagnostische, pra diktive oder prognostische Bildmarker darstellen ko nnten. 

Das Themenfeld unter dem Namen „Radiomics“ wurde zuerst von Lambin et al. im 

Jahre 2012 publiziert (140) und 2017 in einem Review vom selben Autor um den 

Versuch erweitert, einen Qualita ts-Score mit dem Ziel der Vereinheitlichung und 

Vergleichbarkeit der publizierten Resultate in diesem noch jungen Forschungsfeld 

einzufu hren, fu r welches derzeit noch keine einheitlichen Leitlinien existieren (141). 

Der eingefu hrte Qualita tsscore soll deshalb anhand von insgesamt maximal 36 zu 

vergebenden Punkten fu r 16 Kriterien, die die Qualita t des Arbeitsablaufes u ber die 

verschiedenen Arbeitsschritte hin zu einem Radiomics-Modell beschreiben, die 

Qualita t der publizierten Studie einheitlich vergleichend bewerten ko nnen, da die 

bisherigen Qualita tsstandards der publizierten Studien noch uneinheitlich und 

dringend verbesserungswu rdig seien (141, 142). Die bisher publizierten 

Studienergebnisse sind jedoch vielversprechend und weisen auf ein breites 

zuku nftiges Anwendungsspektrum von Radiomics mit hohem prognostischen Wert 

fu r viele Tumorentita ten hin (143-161).  

Erwa hnenswert ist in diesem Zusammenhang insbesondere eine wegweisende 
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Studie von Aerts et al. aus dem Jahre 2014, in der ein prognostisches Modell u ber 

drei multizentrische, vo llig unabha ngige Kohorten fu r zwei unterschiedliche 

Tumorentita ten - das Lungenkarzinom sowie Kopf- und 

Nackentumore - funktionierte und das U berleben der Patienten vorhersagen konnte 

(126). 

Neuere Studien beurteilen ihre Radiomics Features außerdem zunehmend als sog. 

„Delta-Radiomics“, d.h. sie beurteilen auch ihre Vera nderung anhand von Follow-up-

CT-Untersuchungen im Therapieverlauf, basierend auf der Hypothese, dass zeitliche 

Vera nderungen in den Feature-Werten therapiebedingt sind (162), und erzielen 

damit vielversprechende Ergebnisse in der Vorhersage des Therapieansprechens 

auf die Behandlung verschiedener Tumorentita ten (163-166). 

Auch das wirtschaftliche Potential dieses noch jungen Fachbereiches ist nicht zu 

unterscha tzen, so bieten beispielsweise die Firmen TEXRAD aus Großbritannien 

(www.texrad.com) und Oncoradiomics aus den Niederlanden 

(www.oncoradiomics.com) bereits marktreife Lo sungen zur klinischen 

Entscheidungshilfe fu r die Detektion von Lungenkarzinomen an. 

Ein großes Problem von Radiomics generell ist jedoch (bisher) die 

Reproduzierbarkeit der Ergebnisse (115). So konnten in zwei Analysen zahlreicher 

themenverwandter Studien nur 11-25% aller Ergebnisse reproduziert werden und 

eine weitere Analyse aus dem Jahre 2009 befand mindestens 50% der untersuchten 

Studien fu r qualitativ unzureichend, um von klinischem Nutzen zu sein. (115, 167-

170). Lambin spricht diesbezu glich in seinem Review 2017 von einer „Phantom 

Study“ als mo glichem Qualita tsmarker, in welcher zuna chst anhand von 

„Phantomen“, Demo-Objekten definierter Dichte, vor der eigentlichen Untersuchung 

am Patienten diejenigen Radiomics Features vorselektiert werden, die keine 

signifikanten Unterschiede zwischen den verschiedenen verwendeten 

Untersuchungsgera ten, z.B. CT-Scannern, aufweisen. Ziel ist dabei herauszufinden, 

welche Radiomics Features auch gegenu ber unterschiedlichen Scannern valide 

Ergebnisse liefern ko nnen (141, 171). 

Zusammenfassend la sst sich sagen, dass Radiomics ein aufstrebendes junges 

Forschungsfeld mit klinischem Potential darstellt. Es bleibt jedoch fu r die Zukunft 

ein großer Forschungsbedarf, um nach den vielversprechenden Publikationen der 

letzten Jahre weitere valide und reproduzierbare Ergebnisse erzielen zu ko nnen, aus 

http://www.texrad.com/
http://www.oncoradiomics.com/
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welchen Systeme zur Entscheidungsunterstu tzung entwickelt werden ko nnen, von 

welchen der Patient am Ende klinisch profitieren kann. Auch bedarf es trotz ersten 

Versuchen der Qualita tspru fung einer sta rkeren Vereinheitlichung der 

Studienprotokolle, da bisher fu r die quantitative Bilddatenauswertung noch keine 

einheitlichen Standards und Leitlinien existieren. Dennoch wird das klinische 

Potential der quantitativen Bildanalyse aus der wachsenden Anzahl an 

Publikationen in den letzten Jahren deutlich, in welchen bereits gezeigt werden 

konnte, dass radiologische Bilddaten diagnostische, pra diktive und prognostische 

Informationen von der Unterscheidung des Differenzierungsgrades maligner 

Tumore u ber die Beurteilung des Therapieansprechens bis hin zur Korrelation mit 

dem Gesamtu berleben der Patienten enthalten, die dem bloßen Auge des 

Radiologen ohne maschinelle Unterstu tzung verborgen bleiben.  
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2 Zielsetzung der Arbeit 

 

Da die bisher etablierte Evaluierung des Therapieansprechens mittels RECIST nur 

eine limitierte Anzahl La sionen pro Organ miteinschließt, besteht die Mo glichkeit, 

dass klinisch relevante Information u ber Therapieansprechen und U berleben des 

Patienten im Behandlungsverlauf verloren geht. Der mo gliche Zusatznutzen einer 

radiomischen Analyse der gesamten Tumormasse eines Patienten in der Vorhersage 

von dessen U berleben und Therapieansprechen beim metastasierten kolorektalen 

Karzinom ist bislang noch nicht bekannt. Zudem stellt der Tumor Burden Score (TBS) 

bisher den komplexesten Ansatz dar, u ber die Quantifizierung der geometrischen 

Ausbreitung der hepatischen Tumorlast das U berleben von mKRK-Patienten 

vorhersagen zu wollen. Insbesondere komplexere geometrische Pra diktionsmodelle 

mit Klassifikatoren des maschinellen Lernens wurden hierzu bislang nicht 

publiziert. Deshalb soll die vorliegende Arbeit die Aussagekraft verschiedener 

etablierter klinischer Vorhersagemodelle und Biomarker mit neuartigen 

geometrischen und radiomischen Analysen der Gesamttumorlast vergleichen. 

Die Forschungshypothese lautet also: Mit geometrischer und radiomischer 

Analyse der Tumorlast der gesamten Leber (whole liver tumor burden, WLTB) aus 

pra therapeutischen CT-Bildern von Patienten mit metastasiertem kolorektalen 

Karzinom (mKRK) la sst sich das 1-Jahres-U berleben besser vorhersagen als mit 

bisher etablierten Methoden wie dem Tumor Burden Score (TBS). 

Eine mo gliche pra therapeutische Vorhersage der Prognose ko nnte bedeuten, dass 

Patienten schneller der richtigen Therapie zugefu hrt werden ko nnten und so 

potenziell einen U berlebensvorteil davon haben. So ko nnte eine Zweitlinien- einer 

Erstlinientherapie vorgezogen werden, wenn man, ohne den Tumor zur Evaluation 

erst Wochen nach Therapiebeginn manuell vermessen zu mu ssen, bereits fru her 

oder sogar noch anhand des Baseline-CT-Scans, Aussagen u ber die Effektivita t dieser 

treffen ko nnte. Ebenso ko nnte man Patienten bei einer validen negativen 

U berlebensvorhersage die Nebenwirkungen einer intensivierten Chemotherapie bei 

geringen Heilungsaussichten ersparen und ein Maximum an Lebensqualita t 

erhalten. Die fru he Vorhersage klinischer Endpunkte anhand von Bilddaten wu rde 

somit eine bessere Risikostratifizierung im Sinne des Patienten ermo glichen und die 

personalisierte Medizin unterstu tzen.
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3 Material und Methoden 

 

Alle Patientendaten der vorliegenden Arbeit wurden im Rahmen des BMBF-

gefo rderten PANTHER-Projektes (Akronym fu r: Patientenorientierte onkologische 

Therapieunterstu tzung) gesammelt, an welchem das Institut fu r klinische 

Radiologie und die Medizinische Klinik und Poliklinik III (Ha matologie und 

Onkologie) des Klinikums der Universita t Mu nchen zusammen mit den externen 

Projektpartnern Fraunhofer MEVIS (FME) und Siemens Healthineers beteiligt 

waren. 

Die retrospektive Auswertung der Patientendaten dieser monozentrischen Studie 

wurde von der lokalen Ethikkommission unter der Projektnummer 502-16 bewilligt. 

 

3.1 Datensammlung 

 

Eingeschlossen werden konnten zuna chst 485 Patienten mit metastasiertem 

kolorektalen Karzinom, die zwischen Januar 2007 bis Oktober 2017 im Klinikum der 

Universita t Mu nchen behandelt wurden (s. Abbildung 19). Von diesen Patienten 

wurden die entsprechenden CT-Datensa tze gesammelt, welche vorwiegend mit den 

hausinternen Multidetektor-Spiral-CT-Scannern verschiedener Hersteller bei einer 

Standard-Aufnahmeeinstellung von 120 kV Ro hrenspannung aufgenommen wurden. 

Die Bildaufnahme erfolgte in der portalveno sen Kontrastmittelphase nach 

gewichtsadaptierter intraveno ser Kontrastmittelgabe und die Bildrekonstruktion 

erfolgte im Weichteilfenster. Die Schichtdicke variierte zwischen 0,75 und 5 mm. 

 

3.2 Segmentierung der Gesamttumorlast der Leber 

 

Die CT-Daten der eingeschlossenen Patienten wurden unabha ngig von den 

zugeho rigen klinischen Daten pseudonymisiert und randomisiert auf das 

Vorhandensein von Lebermetastasen u berpru ft. 

Diese wurden als DICOM-Dateien aus dem radiologischen Archiv mithilfe des 
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radiologischen Befundungsprogramms Syngo.via (172) anonymisiert exportiert und 

in eine intern von FME auf Basis der nichtkommerziellen Software MeVisLab (173, 

174) entwickelte Online-Plattform, das Segmentation Annotation Tool (SAT), 

hochgeladen. Im Anschluss wurden die Patientendaten (vom Verfasser dieser 

wissenschaftlichen Arbeit) in besagtem Programm gesichtet und zuna chst bis zu 6 

Lebermetastasen pro Leber mit einem Mindestdurchmesser von 10 mm (analog zu 

den Target-La sions-Kriterien von RECIST) sowie die Gesamtleber halbautomatisch 

eingekreist, bzw. segmentiert, um Zielbereiche fu r die spa ter anstehende 

radiomische Auswertung, sogenannte regions of interest (ROI), zu definieren. Dieser 

Punkt der Datenaufbereitung wird aufgrund der hohen Intra- und Interobserver-

Variabilita t als die kritischste Stelle im Radiomics-Workflow angesehen, da sie die 

Grundlage fu r die anstehende Entwicklung von radiomischen Pra diktionsmodellen 

darstellt (134, 135). 

Um die Vorteile menschlicher und maschineller Segmentierungsmo glichkeiten zu 

kombinieren, wurde im Anschluss auf Basis der generierten ROI von FME ein auf 

dem Prinzip des Deep Learning basierender Algorithmus, ein sogenanntes 

convolutional neural network (175), trainiert. Mit diesem ließ sich nun auch die 

restliche Tumorlast der Leber vollautomatisch als ROI markieren, sodass am Ende 

eine semi-automatische Segmentierung der kompletten Gesamttumorlast der Leber 

(WLTB) stand. 

Dieser Ansatz wurde gewa hlt, da in den letzten Jahren deutlich wurde, dass 

ganzheitliche Ansa tze wie die Bestimmung der Gesamttumorlast der Leber 

geeigneter fu r die U berlebensvorhersage mit radiomischen Modellen und weniger 

untersucherabha ngig sind als einzelne segmentierte La sionen im Sinne der RECIST-

Kriterien (136, 176). 

Manuelle Korrekturen wie das Einzeichnen u bersehener Tumore oder das 

Nachzeichnen von Konturen bei fehlerhafter automatischer Vorsegmentierung 

waren dabei allerdings zu jedem Zeitpunkt mo glich. 

Um die Stabilita t der spa ter extrahierten Radiomics Features zu erho hen, wurden im 

Sinne einer internen Kalibrierung nach Mühlberg et al. (177) zudem ROI in der den 

Ko rper im CT-Scan umgebenden Luft, in Fettgewebe sowie der Trachea semi-

automatisch segmentiert.  
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3.3 Vorstellung der analysierten prognostischen Modelle 

 

Die Extraktion der Radiomics Features aus der segmentierten Gesamttumorlast 

erfolgte u ber eine intern entwickelte Software aus dem Pool der PyRadiomics-

Feature-Bibliothek (139), welche aus weit u ber 1000 verschiedenen potenziellen 

Bildmarkern besteht und mit dem Ziel entwickelt wurde, als Referenz fu r 

reproduzierbare Ergebnisse in radiomischen Analysen zu dienen. 

Die extrahierten Bildmarker der Gesamttumorlast wurden im Anschluss in 5 

verschiedene prognostische Modelle gruppiert: 

i. Imaging priors model: Dieses Modell vereint bereits in der Onkologie 

etablierte quantitative Bildmarker wie den TBS, die Lage des Primarius 

(primary tumor sidedness (PTS) “rechtsseitig oder linksseitig”), die 

Abschwa chung des Ro ntgenstrahls in der CT durch das Tumorgewebe 

(Attenuierung, tumor attenuation) (178), aber auch das Volumen der 

Gesamttumorlast in der Leber (WLTB). Diese quantitativen Bildmarker 

wurden zudem auch einzeln auf ihren prognostischen Wert untersucht. 

ii. Clinical priors model: Analog zum Imaging priors model vereint dieses 

Modell etablierte klinische Parameter, bestehend aus Laborwerten und 

histopathologischen Befunden. Es entha lt die Parameter PTS (wie das 

Imaging priors model), Alter, Geschlecht, Tumorgrading, den Status u ber 

syn- oder metachrone Metastasierung, Histologie, den Tumormarker CEA, 

das UICC-Stadium, Information, ob die Metastasierung auf die Leber 

beschra nkt ist (liver limited disease (LLD)) und das TNM-Staging. 

iii. Aerts radiomics prior (ARP) model: Aufgrund seiner nachgewiesenen 

Vorhersagekraft fu r einzelne Ziella sionen in vielen onkologischen Studien 

wurde zudem das etablierte Aerts radiomics model (126, 179-181) auf 

seine Performance, wenn auf die WLTB angewandt, untersucht. Es 

besteht aus 4 radiomischen Features, die die Tumorheterogenita t und die 

Kompaktheit der Lebermetastasen beschreiben, na mlich die 

nonuniformity, die wavelet nonuniformity, die energy und die compactness. 

iv. Geometric metastatic spread (GMS) model: Aus der Hypothese, dass auch 

die ra umliche geometrische Ausdehnung der Lebermetastasen 
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prognostische Bedeutung hat, erwuchs das GMS-Modell. Es besteht aus 

der maximalen Distanz der Lebermetastasen entlang der x-, y- und z-

Achse des CT-Scanners, metastatic spread (MSx, MSy, MSz) genannt, und – 

in Analogie zum TBS – aus der pythagoreischen Addition dieser. Zudem 

wurden in das GMS-Modell zur besseren Quantifizierung der Ausbreitung 

2 zusa tzliche Radiomics Features implementiert, na mlich die surface-

area-to-volume ratio (SA/V) und die compactness der ra umlichen 

Metastasenausdehnung. 

v. Naive model: Zu guter Letzt wurde ein Modell basierend auf allen 

extrahierbaren Radiomics Features inklusive der vorher genannten 

Modelle gebaut (alle PyRadiomcs Features (ARP-Features sind enthalten) 

+ GMS + Imaging priors + Clinical priors). Aufgrund der Vielzahl an 

verwendeten Features ist das Modell jedoch nach einer maximum 

relevance minimum redundancy (mRMR) feature selection (182) nur fu r 

eine Auswertung mittels Machine Learning geeignet. 

 

Als ein weiteres Modell wurde zudem fu r eine Subgruppenanalyse innerhalb des 

Aerts radiomics prior model noch das Aerts heterogeneity model etabliert. Dieses 

Modell beschreibt beispielhaft anhand des ARP-Modells die alleinige Aussagekraft 

der Tumorheterogenita t und schließt lediglich die Textur-Features aus dem ARP-

Modell ein. Dadurch soll es zwar besonders unempfindlich gegenu ber inakkuraten 

Tumorsegmentierungen sein, aber auch stark anfa llig fu r variable CT-

Scannerprotokolle, Bildrauschen und Artefakte (183-185). Um diese Anfa lligkeit 

auszugleichen, wurde das Modell anschließend mit der internen 

Kalibrierungstechnik nach Mühlberg et al. anhand der zuvor ebenfalls 

segmentierten ROI der Luft, des Fettgewebes und der Trachea als Kontrollregionen 

auf nicht tumorspezifische Texturvera nderungen kalibriert, welche bspw. den 

verschiedenen CT-Scannern in einem heterogenen, retrospektiv gesammelten 

Patientenkollektiv geschuldet sein ko nnen. Die Vorhersagekraft des Modells wurde 

nun vor und nach der Kalibrierung miteinander verglichen, um die Mo glichkeiten 

einer Reduzierung der Anfa lligkeit innerhalb des ARP-Modells zu untersuchen (177). 
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3.4 Datenanalyse 

 

Ein zusammenfassendes Diagramm der durchgefu hrten Experimente kann der 

untenstehenden Abbildung A1 (s. Anhang) entnommen werden. 

In der Suche um die Auswahl des besten Klassifikators fu r die gesuchte Vorhersage 

des 1-Jahres-U berlebens wurde fu r die 5 oben genannten Modelle, soweit mo glich, 

jeweils ein statistischer Ansatz und ein Machine-Learning-Ansatz verfolgt. Weitere 

Erla uterungen finden sich dazu in den folgenden Kapiteln (3.4.1 und 3.4.2) sowie in 

der zugeho rigen Studie von Mühlberg et al., in der Teile dieser wissenschaftlichen 

Arbeit vero ffentlicht sind (186). 

 

 Statistik 

 

Das 1-Jahres-U berleben und die Gesamtu berlebenszeit wurden anhand des Datums 

der Baseline-CT-Messung bis zum Todesdatum gemessen, sofern bekannt. In der 

deskriptiven Statistik wurden Mittelwerte und Standardabweichung fu r 

kontinuierliche Variablen und Ha ufigkeiten fu r kategoriale Variablen zur 

Zusammenfassung der verwendeten Daten und Features verwendet. 

Fu r die univariate Statistik wurden die p-Werte mittels Student’s t-Test ermittelt, 

sofern nach Test auf normalverteilte Daten mittels Shapiro-Wilk-Test und Test auf 

Varianzhomogenita t mittels Levene-Test anwendbar. Alternativ wurde zur 

Bestimmung der p-Werte der Wilcoxon-Rangsummentest fu r kontinuierliche 

Variablen verwendet, der exakte Test nach Fisher fu r kategoriale Variablen mit 2 

Faktoren und der Chi-Quadrat Test bei >2 Faktoren. Ein zweiseitiger p-Wert <0,05 

wurde als signifikant bewertet. 

Fu r die sich anschließende multivariate Statistik und Modellkonstruktion wurden 

die Features zuna chst einer multiplen Testkorrektur nach der Benjamini-Hochberg-

Methode zur Berechnung der Falscherkennungsrate (false discovery rate, FDR) 

unterzogen, der jeweilige C-index (s.u.) zur Beurteilung der Anpassungsgu te der 

Features an die Stichprobendaten bestimmt und diese dann mittels Log-likelihood-

Test auf Signifikanz u berpru ft. Im Anschluss wurde aus den univariat signifikanten 

Features eine weitere Selektion der besten Features entsprechend der Gu te des 
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bayesianischen Informationskriteriums (BIC) vorgenommen. Dieses ist im 

Gegensatz zum Akaike-Informationskriterium (AIC) von der Stichprobengro ße 

abha ngig und gilt bei gro ßeren Stichproben und Modellen aus vielen Parametern als 

konservativerer Test durch weniger Fehler 1. Art (= fa lschliche Zuru ckweisung der 

Nullhypothese) (187). Da dies zu einer spezifischeren Modellauswahl fu hren kann, 

wird das BIC hier verwendet.  

Mittels logistischer Regression wurden dann multivariate Modelle konstruiert und 

deren Diskriminierungsfa higkeit mittels der Area Under the Curve (AUC) der 

Reciever Operating Characteristic (ROC, eine Kurve in einem 1-

Spezifita t/Sensitivita t-Koordinatensystem) und den Odds Ratios (OR) bestimmt. Um 

Werteverzerrungen in den Odds Ratios der teilweise sehr unterschiedliche 

Wertemengen umfassenden Features zu verringern, wurden diese zuvor fu r eine 

bessere Vergleichbarkeit der verwendeten Features auf einen Mittelwert von 0 und 

eine Standardabweichung von 1 normalisiert. Als Konfidenzintervall (CI) wurde ein 

Wert von 95% gewa hlt. 

Zudem wurden die Modelle neben der Diskriminationsfa higkeit des 1-Jahres-

U berlebens auf ihre Pra diktionsfa higkeit von U berlebenszeiten untersucht. Zur 

Konstruktion pra diktiver Modelle zur U berlebenszeitenvorhersage wurden 

univariate und multivariate Cox Proportional Hazard (CPH) Modelle benutzt. Zur 

vergleichenden U berlebenszeitanalyse wurde dann zuna chst auf der multivariaten 

Modellregression ein spezifischer medianer Schwellenwert (sog. treshold) bestimmt, 

welcher das Patientenkollektiv in zwei gleich große Ha lften teilt. Entlang dieses 

Schwellenwertes wurde der Datensatz nun anhand der modellspezifischen 

Regressionswerte in eine je gleich große high-risk-Gruppe mit zugeordneten 

Modellwerten gro ßer als der o.g. Schwellenwert und eine low-risk-Gruppe mit 

niedrigeren Werten aufgeteilt (=dichotomisiert). Die U berlebenszeiten der high-

risk- und der low-risk-Gruppe mu ssten nun bei guter Vorhersagekraft des Modells 

signifikant voneinander abweichen, da im Idealfall der modellspezifische mediane 

Schwellenwert auch dem Median des Gesamtu berlebens entspricht, d.h. das Modell 

allen Patienten mit einer ku rzeren U berlebenszeit auch einen niedrigeren Modell-

Score zuweist und umgekehrt. Sie wurden deshalb im Anschluss vergleichend 

mittels Kaplan-Meier-Kurven visualisiert, mittels Log-rank-Test auf signifikante 

Abweichungen u berpru ft und der Concordance Index (C-index, eine Variante der AUC, 

geeignet fu r U berlebensregressionen) als Maß fu r die pra diktive Genauigkeit des 
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Modells ermittelt. Letzterer beschreibt analog zur diskriminativen AUC das 

Verha ltnis aus erstens der Fla che zwischen der tatsa chlichen Abweichung der 

entlang der nach dem Median des Modell-Scores dichotomisierten Kurven und 

zweitens der Fla che zwischen der optimalen Abweichung der U berlebenskurven bei 

Aufteilung der beiden Risikogruppen allein anhand des Medians der (bekannten) 

U berlebenszeiten, anstatt des Medians der modellspezifischen Wertemenge. Weist 

das Modell Patienten mit ku rzerer U berlebenszeit einen falsch-hohen Score zu und 

umgekehrt, sinkt die Vorhersagegenauigkeit des Modells; es verringert sich der 

Abstand zwischen beiden Kaplan-Meier-Kurven und somit auch der C-index. 

Aufgrund der Vielzahl verwendeter Features und der daraus folgenden multiplen 

Testkorrektur ist Modell v, das naive model, nicht fu r die univariate und multivariate 

statistische Analyse geeignet. 

Fu r ein tieferes Versta ndnis der Zusammenha nge zwischen den klinischen Features 

und Imaging Features wurde eine univariate Spearman correlation heatmap mit 

Dendrogramm erstellt. Dieses kann der untenstehenden Abbildung A2 (s. Anhang) 

entnommen werden. 

Zur weiteren Veranschaulichung wurde zudem versucht, die Sta rke des Einflusses 

verschiedener CT-Scanner auf ausgewa hlte Radiomics Features u ber eine ANCOVA-

Analyse zu scha tzen. Fu r die Ergebnisse sei auf Tabelle A6 (s. Anhang) verwiesen. 

 

 Machine Learning 

 

Fu r den Machine-Learning-Ansatz wurden 2 Methoden benutzt, um fu r die 

Vorhersage des 1-Jahres-U berlebens Trainings- und Testdaten zur internen 

Validierung zu gewinnen: 

1. Eine 10x10-fache Kreuzvalidierung (cross-validation (CV)), bei welcher das 

Gesamtkollektiv zufa llig in 10 gleich große Kohorten unterteilt wurde, die 

dann gegenseitig als Trainings- und Testkohorte zueinander in Beziehung 

gesetzt wurden. Dieser Prozess wurde anschließend 10 Male wiederholt, um 

die Validita t des Ergebnisses auf den Testdaten weiter zu erho hen. 

2. Ein zeitlicher 2/3-Split, wonach die Patienten anhand des Datums ihres 

Baseline-CT-Scans in Trainings- und Testkohorte unterteilt wurden. Da in der 
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vorliegenden Arbeit keine externe Validierungskohorte verfu gbar war, wurde 

diese zweite, tendenziell auf Testdaten schlechtere Ergebnisse liefernde 

interne Validierungsmethode zur Kontrolle mitaufgefu hrt, da sie einer 

externen Validierung durch die zeitliche Teilung in 2 unabha ngige 

Patientenkollektive strukturell am na chsten kommt. Ein weiterer Vorteil 

dieser Methode besteht darin, dass sie auch auf einen mo glichen zeitlichen 

Bias, den sogenannten Batch-Effekt, der durch die unterschiedlichen 

Zeitpunkte der CT-Aufnahmen im Patientenkollektiv entsteht, hinweisen 

kann, der durch die kreuzweise Validierung in o.g. Methode ausgehebelt wird. 

 

Als Klassifikator zur Risikostratifizierung wurde ein Random Forest (132, 133) auf 

der Trainingskohorte anhand der Daten von jedem der 5 oben genannten Modelle 

trainiert. Die Vorhersagekraft jedes Modells wurde dann anhand der Testkohorte 

mit pra diktiver AUC, dem C-index und der entsprechenden Signifikanz angegeben. 

Analog zum statistischen Ansatz wurden auch hier die Kohorten entlang des 

Medians der modellspezifischen Wertemenge jeweils zweigeteilt und die 

U berlebenskurven nach Training auf den Daten der Trainingskohorte aus den Daten 

der Testkohorte errechnet. Erneut wurde das CPH-Modell fu r die Berechnung der C-

Indexe verwendet, Kaplan-Meier-Kurven berechnet und der Log-rank-Test zur 

U berpru fung signifikanter Unterschiede zwischen den Risikogruppen angewandt. 

 

 Verwendete Arbeitsprogramme 

 

Die hier verwendete Darstellung der Tabellen zum untersuchten Patientenkollektiv 

erfolgte mit dem Programm Excel® von Microsoft. 

Die Datenanalyse erfolgte mit dem Programm R (Version 3.3.2, www.R-project.org) 

und Lifelines (188) fu r die Entwicklung der Pra diktionsmodelle. 
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4 Ergebnisse 

 

4.1 Zusammenstellung des Patientenkollektivs 

 

Von den 485 urspru nglich eingeschlossenen Patienten war bei 269 ein Baseline-CT-

Scan verfu gbar und von 220 Patienten waren ausreichend klinische Daten aus den 

Klinikdatenbanken extrahierbar. 133 Patienten dieser Kohorte wiesen 

Lebermetastasen auf. 15 Patienten mussten im Verlauf aufgrund von 

unzureichender Bildqualita t, nativen CT-Scans ohne Kontrastmittel oder 

Bewegungsartefakten ausgeschlossen werden sowie 15 weitere Patienten aufgrund 

fehlender Information zum U berlebensstatus oder Follow-up-Information. U brig 

blieb eine finale Studienkohorte, bestehend aus 103 Patienten, von welchen 82 

zumindest 1 Jahr u berlebten. 

Die Ausschlusskriterien des zusammengestellten Patientenkollektivs ko nnen 

untenstehender Abbildung 19 entnommen werden. 

Die CT-Daten des finalen Patientenkollektivs wurden insgesamt mit u ber 20 

verschiedenen CT-Scannern von 5 verschiedenen Herstellern aufgenommen. Eine 

detaillierte Auflistung kann der folgenden Tabelle 3 entnommen werden. 
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Abbildung 19: Ausschlusskriterien des zusammengestellten Patientenkollektivs, 

u bernommen aus (186) 

 

 

Flussdiagramm der Patientenauslese inklusive der zugeho rigen Ausschlusskriterien, die zum 
finalen Patientenkollektiv von final 103 auswertbaren mKRK-Patienten gefu hrt haben. 
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Tabelle 3: Fu r die Bilddatenakquise des finalen Patientenkollektivs verwendete CT-

Scanner 

Marke CT-Modell 

Siemens Biograph 64 
 SOMATOM Definition AS 
 SOMATOM Definition AS+ 
 SOMATOM Definition Edge 
 SOMATOM Definition Flash 
 SOMATOM Emotion 6 
 SOMATOM Emotion 16 
 SOMATOM Emotion Duo 
 SOMATOM Force 
 SOMATOM Sensation 16 
 SOMATOM Sensation 64 

Philips Brilliance 16P 
 Brilliance 64 
 iCT 256 
 Ingenuity CT 
 MX 16-slice 

Canon Medical Alexion 
 Aquilion 

GE Healthcare Brightspeed S 
 Discovery 690 
 Discovery CT750 HD 
 Optima CT660 

Toshiba Asteion 

 

4.2 Deskriptive Statistik – Basisdaten des untersuchten 

Patientenkollektivs 

 

Von allen 103 zur weiteren Analyse eingeschlossenen Patienten lagen Daten zum 

Alter bei Erstdiagnose vor. Im Mittel waren die Patienten 61 Jahre alt. Der ju ngste 

Patient war zum Zeitpunkt der Erstdiagnose 33 Jahre alt, der a lteste 81 Jahre. Es 

waren 55 der 103 Patienten und damit 53,4% ma nnlich, die anderen weiblich. Von 

den Patienten u berlebten 82 und damit 79,6% das erste Jahr nach Diagnosestellung, 

21 Patienten u berlebten es nicht. Die durchschnittliche U berlebenszeit betrug 21,5 

Monate. Die u brigen ausfu hrlichen Basisdaten des untersuchten Kollektivs ko nnen 

der untenstehenden Tabelle A1 (s. Anhang) entnommen werden. 
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4.3 Segmentierungen der Gesamttumorlast der Leber 

 

Die Ergebnisse der durchgefu hrten Tumorlast-Segmentierungen von der 

Einzella sionssegmentierung u ber die Segmentierung der Gesamtleber bis hin zur 

semiautomatischen Segmentierung der Gesamttumorlast der Leber (WLTB) seien 

hier beispielhaft anhand folgender Abbildung 20 fu r zwei Patienten mit 

unterschiedlicher Auspra gung der hepatischen Metastasierung aufgezeigt. 

 

Abbildung 20: Ergebnisse der durchgefu hrten Tumorsegmentierungen 

 

Der Weg der Bilddatenannotation von der (a) Einzella sions- u ber die (b) Gesamtlebersegmentierung 
bis hin zur semiautomatischen (c) Gesamtlebertumorlastsegmentierung, beispielhaft gezeigt anhand 
zweier Patienten (CRC128 und CRC241) mit hepatischer Metastasierung unterschiedlicher 
Auspra gung.   
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4.4 Datenanalyse und Überlebensvorhersage 

 

Die Ergebnisse der univariaten statistischen Analyse ko nnen Abbildung 21 (a) 

entnommen werden. Fu r eine komplette Auflistung aller durchgefu hrten Tests wird 

auf untenstehende Tabelle A2 (s. Anhang) verwiesen. 

Die in den Modellen i-v in der Unterscheidung zwischen 1-Jahres- und Kein-Jahres-

U berleben univariat signifikanten Features waren neben dem TBS die GMS-Features 

MS, MSy, MSz und die Compactness der Tumorausbreitung, die auch eine 

signifikante Anpassungsgu te und einen C-index zwischen 0,62 und 0,65 zeigten. 

Aus der zum tieferen Versta ndnis der univariaten Zusammenha nge unter den 

verschiedenen klinischen Biomarkern und Imaging Biomarkern erstellten Heatmap 

mit Dendrogramm (Abbildung A2, s. Anhang) ging hervor, dass die gro ßten 

Zusammenha nge jeweils zwischen CEA und WLTB-Volumen und zwischen MSy und 

dem M-Staging bestehen. 

Die vollsta ndigen Ergebnisse der sich anschließenden multivariaten Analyse ko nnen 

untenstehender Tabelle A3 (s. Anhang) entnommen werden. Nach dieser und nach 

einer Modellselektion mittels BIC blieb von den 5 in der univariaten Analyse 

signifikanten Features lediglich der TBS als das beste multivariate statistische 

Modell u brig. Dieses Ein-Feature-Modell wies mit einer AUC von 0,70 [0,57 – 0,83] 

eine gute Vorhersagekraft in der Vorhersage des 1-Jahres-U berlebensstatus auf (vgl. 

Abbildung 21 (b)) und zeigte auch in der U berlebenszeitanalyse (vgl. Abbildung 21 

(c)) in der Unterscheidung zwischen Hoch- und Niedrigrisikogruppe mit einem 

signifikanten C-Index von 0,65 eine gute Performance.  
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Abbildung 21: Boxplots zur univariaten statistischen Analyse, ROC der 1-Jahres-

U berlebensvorhersage und Kaplan-Meier-Kurve zur U berlebenszeitanalyse im 

multivariaten statistischen Ansatz, modifiziert nach (186) 

 

Statistische Analyse zur Abscha tzung des 1-Jahres-U berlebens (1-YS) und der Gesamtu berlebenszeit.  
(a): In der univariaten statistischen Analyse im Log-likelihood-Test signifikante Features, dargestellt 
als Boxplots zur Diskriminierung des 1-Jahres-U berlebens mit zugeho rigen p-Werten nach (vor) 
multipler Testkorrektur.  
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21 (a) 
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(b): Hier zur Veranschaulichung beispielhaft dargestellte ROC fu r das nach Modellselektion beste 
multivariate Modell, nur noch bestehend aus dem TBS. Die Ergebnisse in (b) sind dargestellt als die 
AUC [95%-CI] der ROC. *: signifikant (p < 0.05) besser als informiertes Raten. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(c): Kaplan-Meier-Kurve des multivariaten Modells fu r high- und low-risk-Gruppen. Die Ergebnisse in 
(c) sind dargestellt als C-index des Modells / als Ergebnis des log-rank Tests (p < 0.05: *, p < 0.01: **). 
TBS: Tumor burden score, MS: Metastatic spread, MSx: Metastatic spread entlang der CT-Scanner-x-
Achse (etc.).  

TBS: 0.70* [0.57, 0.83] 21 (b) 

TBS: 0.65 / 7.56* 21 (c) 
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Die Ergebnisse der Machine-Learning-Analyse fu r die Vorhersage des 1-Jahres-

U berlebens und die U berlebenszeitanalyse anhand ungesehener Testdaten finden 

sich in Abbildung 22 sowie in Tabelle A4, Tabelle A5 und Tabelle A6 (s. Anhang). 

Zuna chst wurden die QIB des imaging priors model (i) individuell auf ihre 

Vorhersagekraft analysiert. Auch hier erreichte der TBS eine gute Vorhersagekraft 

mit einer AUC von 0,68 [0,54 – 0,79] nach 10x10-facher Kreuzvalidierung (10x10 

CV). Die AUCs nach Validierung durch zeitlichen 2/3-Split unterschieden sich in der 

Machine-Learning-Analyse nicht signifikant von den AUCs nach 10x10 CV und sind 

aufgrund fehlenden Mehrwertes hier zur besseren U bersicht und Lesbarkeit nicht 

mit aufgefu hrt (vgl. Abbildung 22 (a)). Die u brigen QIB WLTB-Volumen, die WLTB-

Attenuierung und die PTS zeigten mit AUCs zwischen 0,50 und 0,57 weniger gute 

Ergebnisse. Das imaging priors model (i), welches all diese QIB beinhaltet, wies mit 

einer AUC von 0.67 [0.54 - 0.79] eine a hnliche Vorhersagekraft auf wie der TBS allein. 

Das clinical priors model (ii) zeigte eine AUC von 0,56 [0,43 – 0,67] und erreichte 

damit keine signifikante Vorhersagbarkeit des 1-Jahres-U berlebens, wa hrend jedoch 

eine zusa tzlich analysierte Kombination aus sowohl imaging priors (i) und clinical 

priors model (ii) mit einer AUC von 0,66 [0,54 – 0,77] a hnlich gute Ergebnisse im 

Vergleich mit dem TBS erzielte (nicht tabellarisch aufgefu hrt). 

Sowohl das GMS model (iv) als auch das Aerts radiomics prior model (iii) waren den 

anderen Modellen und dem TBS mit einer AUC von 0,73 [0,60 – 0,84] und von 0,76 

[0,65 – 0,86] u berlegen. Damit hat das ARP-Modell von allen pra sentierten Modellen 

am besten abgeschnitten. 

Das zur Erga nzung beispielhaft mitaufgefu hrte Aerts heterogeneity model schnitt 

insgesamt schlechter ab als das vollsta ndige ARP-Modell. Nach interner Kalibrierung 

mit den aus den mitsegmentierten, oben aufgefu hrten ROI bestimmten 

Kalibrierungsfeatures nach (177) gelang es jedoch, die AUC des Modells nach 

zeitlichem 2/3-Split von anfa nglich 0,67 [0,55 - 0,77] auf 0,73 [0,59 – 0,84] zu 

erho hen (vgl. Tabelle A5 (s. Anhang)). Die Ergebnisse nach 10x10CV sind fu r dieses 

Modell aufgrund des hohen Rechenaufwandes bei der Komplexita t der Deep-

Learning-basierten Kalibrierung nicht mit aufgefu hrt. 

Das naive model (v) kam in der Pra diktion des 1-Jahres-U berlebens nach 10x10 CV 

auf eine AUC von 0,65 [0,55 – 0,78] (vgl. Tabelle A4 (s. Anhang)) und stellt mit seinem 

schlechteren Abschneiden im Vergleich zu beispielsweise dem ARP-Modell die 
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Wichtigkeit von bereits aus Studien gewonnenem, vorgegebenen Wissen in der 

Konstruktion von pra diktiven Modellen heraus. Eine besta tigende AUC bei 

temporalem 2/3-Split ist bei fehlendem Mehrwert hier deshalb nicht mehr mit 

aufgefu hrt. 

Die fu r die U berlebenszeitanalyse erforderlichen Kaplan-Meier-Kurven zur 

Visualisierung der Vorhersagekraft der mit einem Random Forest als Machine-

Learning-Klassifikator getesteten Modelle auf ungesehenen Testdaten sind in 

Abbildung 22 (b) zusammengestellt. Der C-index war auch hier fu r das GMS model 

mit 0,66 und fu r das ARP model mit 0,70 am ho chsten und lag u ber dem TBS, welcher 

einen C-index von 0,64 aufwies.  
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Abbildung 22: Grafiken zur 1-Jahres-U berlebensvorhersage und zur 

U berlebenszeitanalyse im Machine-Learning-Ansatz, modifiziert nach (186) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Machine-Learning-Analysen zur Pra diktion des 1-Jahres-U berlebens (1-YS) und der 
Gesamtu berlebenszeit fu r ungesehene Patienten. 
(a): AUC bei 10x10-CV, sofern mo glich (dunkelgrau), AUC (hellgrau) und C-index (rot) jeweils bei 
temporalem 2/3-Split. Zur besseren Anschaulichkeit wurde hier im Gegensatz zur statistischen 
Analyse (vgl. Abbildung 21 (b)) auf eine ausfu hrliche Darstellung der zugrundeliegenden ROCs 
verzichtet und lediglich die AUCs der Modelle im Vergleich als Balkendiagramm dargestellt. *: 
signifikant (p < 0.05) besser als informiertes Raten. 

22 (a) 
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(b): Pra diktive Modellperformance anhand ausgewa hlter Kaplan-Meier-Kurven fu r ungesehene 
Patienten. Die Ergebnisse in (b) sind dargestellt als C-index des Modells bei temporalem 2/3-Split / 
als Ergebnis des log-rank Tests (p < 0.05: *, p < 0.01: **). #: 1-YS-Pra diktion basierend auf einem 
Modell logistischer Regression. QIB: Quantitative Imaging Biomarker, PTS: Primary tumor sidedness, 
TBS: Tumor burden score, GMS: Geometric metastatic spread model, ARP: Aerts radiomics prior 
model. Heterog.: Aerts heterogeneity model vor interner Kalibrierung, Cal. Heterog.: o.g. Modell nach 
interner Kalibrierung. 

 

22 (b) 
TBS: 0.64 / 1.68  

 

Imaging Priors: 0.63 / 1.00 

 

GMS: 0.70 / 2.90  

 

ARP: 0.66 / 2.30  

 

Heterog.: 0.55 / 0.06  

 

Cal. Heterog.: 0.60 / 0.39  
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5 Diskussion 

 

In der vorliegenden Arbeit wurde untersucht, ob eine radiomische und 

geometrische Analyse der Gesamttumorlast der Leber (WLTB), welche aus 

kontrastmittelversta rkten Baseline-CT-Daten vor Therapiebeginn vermessen wurde, 

zu einem neuen prognostischen Biomarker fu r die Vorhersage des 1-Jahres-

U berlebens von Patienten mit metastasiertem kolorektalen Karzinom (mKRK) fu hrt. 

Dafu r wurden etablierte und neuartige Ansa tze in 5 verschiedenen Modellen 

gruppiert: 

i. Imaging prior model  

ii. Clinical priors model 

iii. Aerts radiomics prior (ARP) model 

iv. Geometric metastatic spread (GMS) model 

v. Naive model 

 

Es wurden final 103 mKRK-Patienten retrospektiv eingeschlossen, die geeignete CT-

Daten aufwiesen und einer First-Line-Therapie zugefu hrt werden sollten. 

Die Ergebnisse der Datenauswertung zeigten, dass das auf die WLTB angewandte 

GMS- und das ARP-Modell pra zisere quantitative Bildmarker in der 

U berlebensvorhersage darstellten als bisherige etablierte Biomarker wie 

beispielsweise der TBS oder das Volumen der Gesamttumorlast der Leber (WLTB-

Volumen) alleine. 

Derzeit existieren vor allem Studien zur Gewinnung von Informationen zur 

Tumorheterogenita t mittels radiomischer Analyse fu r Ziella sionen (target lesions) 

diverser Tumorentita ten. In einer vorangegangenen Studie eigneten sich Radiomics 

beispielsweise erfolgreich fu r die Vorhersage des 1- und 2-Jahres-U berlebens von 

Patienten mit Lungenkrebs aus Baseline-CT-Daten (189). Ein a hnlicher Ansatz 

wurde auch verfolgt, um das U berleben und Therapieansprechen fu r Patienten mit 

Malignomen im Nasen-Rachen-Bereich oder Patienten mit Glioblastom anhand von 

MRT-Daten vorherzusagen (190, 191). 
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Es gibt allerdings auch im Falle des kolorektalen Karzinoms bereits einige Studien, 

die das Potential von Radiomics und den bisher noch nicht erschlossenen 

Informationsgehalt in CT-Daten verdeutlichen. So konnte eine Studie zeigen, dass 

anhand der radiomischen Tumorsignatur in der CT zwischen UICC-Tumorstadien 

I/II und III/IV unterschieden werden kann (149) und eine weitere, in welcher ein 

Nomogramm klinisch erfolgreich getestet werden konnte, das in Kombination aus 

radiomischer Signatur, Lymphknotenstatus in der CT und CEA-Wert des Tumors 

fragliche Lymphknotenmetastasen vorhersagen kann, welche gema ß den UICC-

Kriterien den U bergang von Stadium II zu III darstellen (150) In der radiomischen 

Signatur von Tumoren steckt also ebenso Information u ber die Wahrscheinlichkeit, 

zu metastasieren. Das ist nicht nur von Bedeutung fu r die Wahl der Tumortherapie, 

also ob prima r kurative Chirurgie oder palliative Chemotherapie, sondern auch 

insbesondere fu r die Prognose der Patienten, die sich von Tumorstadium zu 

Tumorstadium verschlechtert (87). 

Sowohl im Primarius des KRK als auch in dessen Metastasen steckt prognostische 

Information. So konnten in einer Studie von Ng et al. bestimmte CT-Textur-Features 

des Primarius von KRK-Patienten mit einem geringeren 5-Jahres-U berleben in 

Verbindung gebracht werden (151), ebenso konnte in kolorektalen 

Lebermetastasen die Korrelation von radiomischer Signatur mit 

Differenzierungsgrad und Gesamtu berleben gezeigt werden (152).  

Es lassen sich aber auch Ru ckschlu sse auf genetische Mutationen der Tumore und 

sogar a priori auf das Therapieansprechen anhand radiomischer Bildmarker ziehen. 

So konnten Yang et al. in ihrer Arbeit RAS/BRAF-Mutationen anhand der 

radiomischen Signatur des Primarius bei KRK-Patienten vorhersagen (153). Ahn et 

al. konnten außerdem bei hepatisch metastasierten KRK-Patienten, die mit den 

ga ngigen Schemata FOLFOX und FOLFIRI therapiert wurden, anhand der Baseline-

CT-Daten das Therapieansprechen unabha ngig von den vier in der Studie 

verwendeten CT-Scannern vorhersagen (154). 

Ob sich auch zuku nftige maligne Vera nderungen in bisher gesundem Gewebe durch 

quantitative Bilddatenanalyse vorhersagen lassen, ist umstritten; hier werden die 

Grenzen von Radiomics deutlich. So konnten Becker et al. zwar zeigen, dass sich bei 

radiomischer Texturanalyse der gesamten Leber aus CT-Daten von bisher nicht 

hepatisch metastasierten Patienten eine fru he hepatische Fernmetastasierung 

innerhalb der na chsten 6 Monate vorhersagen la sst (155). In einer weiteren Studie 



Diskussion 

69 

von Lee et al. fand sich jedoch kein signifikanter Zusammenhang zwischen 

Gesamtlebertextur und der spa teren Entwicklung dortiger Metastasen (156), 

ebenso konnten Rao et al. keinen signifikanten Unterschied in der Texturanalyse 

zwischen dem gesunden Leberparenchym von KRK-Patienten mit und ohne 

Lebermetastasen entdecken (157). Es scheint also so, als steckt vor allem in 

krankem Gewebe die meiste nicht mit bloßem Auge sichtbare Information. 

Parallel dazu zeigte sich in einigen Studien auch die Wichtigkeit der Morphologie der 

gesamten Tumormasse, wie die Tumorgro ße und Anzahl der Metastasen, fu r einen 

mo glichen Biomarker in der U berlebensvorhersage beim mKRK (112, 176, 192, 

193). Es wurde daraufhin der TBS entwickelt, der sich als ein verla ssliches 

Instrument in der U berlebenszeitanalyse erwies, das U berleben anhand der Gro ße 

und absoluter Anzahl der Metastasen besser als der etablierte Fong-Score 

vorhersagen konnte und damit die Wichtigkeit der Tumormorphologie fu r die 

Prognose des Patienten herausstellte (112). 

Diese Studie beschreibt und vergleicht deshalb die Vorhersagekraft des neuartigen 

Modells geometrischer Metastasenausbreitung (GMS model) und weiterer 

radiomischer Analysen mit etablierten klinischen Labor- und Bildmarkern sowie 

insbesondere dem TBS, um auf mo gliche neue quantitative Bildgebungs-Biomarker 

(quantitative imaging biomarker, QIB) zu stoßen. 

Als Ergebnis ließ sich zuna chst mit einem statistischen Ansatz mit logistischer 

Regression die gute Vorhersagekraft des TBS in der Diskrimination von Patienten 

anhand des 1-Jahres-U berlebens sowie in der U berlebenszeitanalyse reproduzieren. 

Das im Folgenden getestete GMS-Modell (iv) sowie das ARP-Modell (iii) auf Basis 

eines Machine-Learning-Ansatzes mit einem Random Forest als Klassifikator konnte 

den TBS in der Vorhersage des 1-Jahres-U berlebens anhand ungesehener Daten 

jedoch u bertreffen.  

Die aufgestellte Forschungshypothese dieser Studie kann somit als zutreffend 

beantwortet werden. 

Das Abschneiden der beiden erfolgreichsten getesteten Modelle der vorliegenden 

Arbeit erscheint plausibel, da zum einen das ARP-Modell bereits in mehreren 

Studien sein hohes pra diktives Potential u ber verschiedene Tumorentita ten hinweg 

beweisen konnte (126, 139, 180, 181) und zum anderen die ra umliche Ausbreitung 

der Lebermetastasen, welche u.a. in das GMS-Modell mit einfließt, von 
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diagnostischer Bedeutung hinsichtlich der mo glicherweise dadurch beeinflussten 

Resektabilita t von Lebermetastasen sein ko nnte. 

Des Weiteren schnitten alle auf Bildgebungs-Biomarkern basierenden Modelle 

besser ab als das clinical priors model (ii), welches auf klinischen Baseline-

Parametern mit Prognoserelevanz wie beispielsweise Laborwerten, 

Mutationsstatus und der urspru nglichen Lage des Primarius (primary tumor 

sidedness) (194, 195) aufbaut.  

Auch erbrachten die klinischen Bildmarker in Kombination mit den im naive model 

(v) verwendeten QIB keinen Mehrwert im Gegensatz zu denen in einer Studie von 

Kim et al., die an Patienten mit hepatozellula rem Karzinom durchgefu hrt wurde 

(196). 

In der Machine-Learning-Analyse brachte zwar keines der Modelle in den Kaplan-

Meier-Kurven eine ausreichende Trennscha rfe fu r ein signifikantes Diskriminieren 

zwischen Niedrigrisiko- und Hochrisikopatienten auf, die entsprechend der 

Teststatistik gro ßte Zunahme der Trennscha rfe hatten jedoch ebenfalls das ARP- 

und das GMS-Modell. 

All dies verdeutlicht, dass die Informationen, die die onkologische Bildgebung liefert, 

mitunter sta rker mit der Prognose des Patienten assoziiert sein ko nnten als 

klinische Biomarker. Da die traditionellen Prognose-Scores, wie zum Beispiel der 

Fong-Score, derzeit allerdings vor allem auf klinischen und pathologischen 

Parametern des Primarius und der Metastasen von kolorektalen Karzinomen 

aufbauen, unterstreicht dies das klinische Potential neuartiger Bildgebungs-

basierter Modelle und Biomarker fu r die Prognose-Vorhersage. 

Das WLTB-Volumen alleine war weder im statistischen noch im Machine-Learning-

Ansatz ein guter Bildmarker. Das heißt auch, dass die Tumorprognose eventuell 

unabha ngig vom Gesamttumorvolumen alleine ist, da die Anzahl und ra umliche 

Ausdehnung der Metastasen eine gro ßere Rolle zu spielen scheint als das 

Tumorvolumen an sich. Dies ko nnte durch eine schwierigere Ausgangslage fu r eine 

chirurgische Metastasenexzision begru ndet sein sowie durch mehr Komplikationen 

durch multilokales Wachstum, die Infiltration wichtiger Strukturen oder ein 

mo glicherweise gemischtes Ansprechen bei mehreren Metastasen, sodass ein Teil 

der La sionen zwar auf die Chemotherapie anspricht, die u brigen jedoch weiter 

gro ßenprogredient sind. 



Diskussion 

71 

Die erfolgreiche Unterscheidung zwischen 1-Jahres-U berlebenden und Nicht-

U berlebenden in dieser Studie ko nnte zudem darauf hindeuten, dass mithilfe von 

Radiomics auch beim Darmkrebs zwischen aggressiv wachsenden und weniger 

invasiven Tumoren unterschieden werden kann, a hnlich wie beispielsweise fu r das 

Glioblastoma multiforme bereits nachgewiesen wurde (197). 

Unter Betrachtung aller beeinflussenden Faktoren wie der Variabilita t durch 

verschiedene Eigenschaften unterschiedlicher CT-Scanner, der praktischen 

Interpretierbarkeit des Modells und der Modellsta rke u ber alle verwendeten 

statistischen und Machine-Learning-Ansa tze hinweg, scheint das GMS-Modell das 

vielversprechendste unter allen getesteten Modellen zu sein, da geometrische 

Messungen durch die Verwendung verschiedener CT-Scanner im Gegensatz zu den 

im ARP-Modell verwendeten ho hergradigen radiomischen Textur-Features nicht 

beeinflusst werden. 

Das ARP-Modell ko nnte dahingehend unter dem Einfluss unterschiedlicher CT-

Scanner auf seine Textur-Features abweichende Ergebnisse erzielen und leidet 

somit unter einer potenziell geringeren Validita t (vgl. Tabelle A6 (s. Anhang)), 

obwohl es bereits vielversprechende Ansa tze zur internen Kalibrierung an die 

individuellen Gegebenheiten gibt. 

Dem Problem der Reproduzierbarkeit insbesondere von Textur-Features, bedingt 

durch unterschiedliche CT-Scanner, Spannungen, Stro me, Protokolle und 

Schichtdicken, wurde in dieser Studie versucht, mit der Technom-Methode nach 

Mühlberg et al. durch interne Kalibrierung zu begegnen, welche in der 

Originalpublikation die Inter-Scanner-Variabilita t um mehr als 90% reduzieren 

konnte (177). Das in dieser Arbeit beispielhaft angefu hrte, aus den Textur-Features 

des ARP-Modells bestehende und infolgedessen Aerts heterogeneity model getaufte 

Modell, entha lt als rein radiomisches Texturmodell die potenziell am sta rksten von 

unterschiedlichen CT-Scannerprotokollen beeinflussbaren Features und ließ sich in 

seiner Performance signifikant durch diese interne Kalibrierung verbessern (vgl. 

Tabelle A5 (s. Anhang)). 

Das GMS-Modell zeigte auch ohne eine no tige Kalibrierung eine gute pra diktive 

Sta rke, ebenso war die ra umliche Metastasen-Ausbreitung im statistischen Ansatz 

gro ßtenteils signifikant. Vereinfacht gesagt erweitert das GMS-Modell damit den 

TBS um eine dritte Dimension und integriert auch feinere, nicht lineare 
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Messmethoden wie die surface-area-to-volume ratio (SA/V) und die compactness zur 

Beschreibung der Metastasenverteilung und der Tumormorphologie. Es versteht 

sich deshalb als eine Machine-Learning-Erweiterung des TBS analog zur 

Erweiterung der Mo glichkeiten zur Beschreibung der Tumorheterogenita t durch 

Radiomics nach Aerts et al. (126). 

Zur Einordnung der Qualita t der vorliegenden Arbeit ist auch der 2017 von Lambin 

et al. entworfene radiomische Qualita tsscore (radiomic quality score, RQS) (141) 

hilfreich. Die eigenen radiomischen Ansa tze erzielten in diesem Score ein RQS-

Ergebnis von 19/36 Punkten, dabei gab es den ho chsten Abzug von 7 Punkten in 

dieser Studie fu r den fehlenden Punkt der Prospektivita t. Das Testergebnis 

entspricht einem Wert von 52,7% der Gesamtpunktzahl (mit Prospektivita t wa ren 

es 72,2%); damit ist es besser als das Durchschnittsergebnis vieler weiterer 

radiomischer Publikationen in der Onkologie, deren RQS-Ergebnis laut einem 

systematischen Review von Park et al. aus dem Jahre 2020 bei nur 9,4/36 Punkten, 

also 26,1%, liegt (198). 

 

5.1 Stärken und Limitationen der Studie 

 

Diese Studie ist die erste, in welcher das neuartige GMS-Modell sowie das ARP-

Modell (welches eigentlich auf Patientendaten mit Lungenkrebs und Kopf-Hals-

Tumoren trainiert wurde) auf die Gesamttumorlast der Leber (WLTB) von Patienten 

mit Lebermetastasen eines kolorektalen Karzinoms angewandt wurde. 

Die Studie konnte zeigen, dass diese beiden Modelle dem etablierten TBS in der 

Vorhersage des 1-Jahres-U berlebens u berlegen sind und damit die 

Forschungshypothese besta tigen.  

Die Vorhersagekraft des ARP-Modells ließ sich anhand des mKRK somit auch mit 

einer anderen Tumorentita t, als urspru nglich angedacht, reproduzieren und das 

GMS-Modell zeigte sich ebenso als vorhersagekra ftiges neues Modell, welches 

vielversprechende Ergebnisse auch fu r andere Tumorentita ten mit ha ufiger 

hepatischer Metastasierung zeigen ko nnte, wie beispielsweise dem 

Pankreaskarzinom. 
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In der vorliegenden Arbeit werden als ROI (regions of interest) Lebermetastasen von 

KRK-Patienten herangezogen, da sie zum einen aufgrund ihrer exponierten Lage und 

der Organgro ße bestens geeignet fu r eine semiautomatische Segmentierung sind 

und zum anderen die Leber der ha ufigste Metastasierungsort des KRK ist (45). Dies 

macht sie hinsichtlich des Therapieansprechens am ehesten repra sentativ fu r die 

Gesamttumorlast im Ko rper und la sst sich so gegebenenfalls auch auf andere kleine 

oder sich der Bildgebung entziehende Metastasen u bertragen, also am besten 

generalisieren. 

Eine weitere Sta rke der Studie ist die Entscheidung fu r WLTB-Segmentierungen, da 

diese nach aktueller Studienlage repra sentativer sind, somit bessere Ergebnisse in 

der Pra diktion erzielen ko nnen (176) und kein selection bias wie bei manuell 

eingezeichneten ROI entsteht, die eine gro ßere Inter-Observer-Variabilita t 

aufweisen (136). Die Ergebnisse dieser Arbeit besta tigen die oben zitierten 

Vorarbeiten, sodass ganzheitliche Ansa tze wie die automatische Segmentierung der 

WLTB als effektiver angesehen werden ko nnen als die manuelle Segmentierung 

einzelner La sionen (single lesion assessments). 

Zudem wurde durch eine vielschichtige statistische Analyse inklusive multipler 

Testkorrektur sowie durch verschiedene interne Validierungsverfahren im Machine-

Learning-Ansatz darauf geachtet, dass die dargestellten Ergebnisse eine 

gro ßtmo gliche Validita t aufweisen. 

Dennoch hat die Aussagekraft dieser Studie Grenzen.  

Da es sich um eine retrospektive Studie handelt, hat dies im gesammelten Kollektiv 

eine heterogene Datenlage sowie Datenlu cken zur Folge, die sich nicht nachtra glich 

schließen lassen.  

Eine andere Beschra nkung der Studie sind die vergleichsweise geringen 

Patientenzahlen, da aufgrund mangelhafter Bilddaten sowie mangelnder 

Verfu gbarkeit klinischer Daten immer wieder Patienten ausgeschlossen werden 

mussten, was mit 103 Patienten zu einem relativ kleinen Kollektiv fu hrt. Dieses kann 

insbesondere bei Klassifikatoren, die auf maschinellem Lernen basieren, zum 

Problem werden, da ein solcher Klassifikator wie bspw. der Random Forest nur bei 

großen Datenmengen besser funktioniert als die logistische Regression der 

konventionellen Statistik (132, 133) und das Kollektiv dadurch fu r ein valides 

Machine Learning eventuell nicht groß genug sein ko nnte. 
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Ein weiteres aussagelimitierendes Problem fu r die Arbeit ergibt sich aus der 

fehlenden externen Validierungskohorte. Obwohl verschiedene interne 

Validierungsmethoden zum Vergleich angewandt wurden, da allgemein je nach 

Fragestellung die eine oder andere Methode zum Trainieren des Machine-Learning-

Modells bessere Ergebnisse bietet (199), fehlt ein komplett unabha ngiges externes 

Kontrollkollektiv. Zudem unterscheiden sich Ergebnisse, obwohl ohne Auswirkung 

auf das ordinale Abschneiden der Modelle, teilweise signifikant je nach gewa hlter 

interner Validierungsmethode – also je nach zeitlichem 2/3 Split oder 10x10 CV – 

und verdeutlichen so die Notwendigkeit prospektiver Folgestudien mit externer 

Validierung der Ergebnisse. Dennoch stellen die beiden verwendeten internen 

Validierungen etablierte Trainingsmethoden im Machine Learning dar (199) und 

liefern auch im Vergleich mit dem Training anhand externer Validierungskohorten 

a hnlich stabile Ergebnisse (200). 

 

5.2 Ausblick 

 

Eine hochautomatisierte radiomische Analyse der WLTB und im Speziellen das GMS-

Modell ko nnten zu umfassenderen QIB fu r die U berlebensvorhersage von mKRK-

Patienten fu hren als der herko mmliche TBS, sie schnitten in dieser Studie zudem 

besser als klinische Biomarker ab. 

Obwohl die Komplexita t und der Aufwand mit einer solchen klinischen WLTB-

Analyse des GMS gro ßer ist als die Berechnung des TBS oder die Vermessung 

einzelner La sionen wie bspw. anhand der RECIST-Kriterien, ko nnte die gute 

pra diktive Modellsta rke, die plausible Interpretierbarkeit und die voraussichtliche 

Robustheit gegenu ber abweichenden CT-Scannern den Aufwand wert sein. Eine 

weiterfu hrende Mo glichkeit wa re deshalb, insbesondere das GMS-Modell in 

multizentrischen Studien mit anderen Tumorentita ten weitergehend zu 

untersuchen. 

Außerdem ko nnte die automatische Segmentierung der WLTB dabei helfen, die 

Subjektivita t vom bisherigen RECIST-basierten Vermessen einzelner La sionen in 

mo glichen weiteren Longitudinalstudien zur Bestimmung des Therapieansprechens 

zu u berwinden. Das ko nnte potenziell auf lange Sicht zu einer verbesserten 

klinischen Entscheidungsfindung fu hren. Zu guter Letzt ko nnten ganzheitliche 
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Ansa tze wie die Bestimmung der WLTB und stabile pra diktive Parameter wie der 

GMS direkt zu einem verbesserten Patienten-Management fu hren. 

Eine mo gliche U berlebensvorhersage sowie eine Vorhersage des 

Therapieansprechens bedeutet, dass Patienten schneller der richtigen Therapie 

zugefu hrt werden ko nnten und so potenziell einen U berlebensvorteil davon haben. 

So ko nnte eine Zweitlinien- einer Erstlinientherapie vorgezogen werden, wenn man, 

ohne den Tumor direkt vermessen zu mu ssen, bereits allein anhand der 

Tumortextur Aussagen u ber die Effektivita t dieser treffen ko nnte.  

Eine mo gliche Folgestudie zur KRAS/CEA-Vorhersage als Endpunkt allein anhand 

der Bilddaten ko nnte Biopsien und Blutentnahmen u berflu ssig machen oder 

zumindest eine Alternative mit geringerem Risiko, z.B. Blutungsrisiko bei Biopsien, 

darstellen. 

Neben der Mo glichkeit prospektiver Folgestudien sind auch externe 

Validierungskohorten im Rahmen multizentrischer Studien wu nschenswert, um die 

Validita t der Ergebnisse zu verbessern, da insbesondere beim Machine Learning das 

„Overfitting“ und damit die fehlende Flexibilita t bei Anwendung auf ungesehene 

Patientendaten problematisch sein kann (201). 

Des Weiteren ko nnte auch das ARP-Modell als Ganzes von einer internen 

Kalibrierung wie dem in dieser Arbeit nur isoliert fu r dessen Textur-Features im 

Aerts heterogeneity model verwendeten Technom nach Mühlberg et al. profitieren 

und in Folgestudien noch bessere Ergebnisse u ber verschiedene CT-Scanner hinweg 

erzielen. 

Ebenso ko nnte man versuchen, die Ergebnisse des GMS-Modells auch anhand der 

Lebermetastasen noch weiterer Tumorentita ten zu reproduzieren oder gar in 

Anlehnung an dieses auch fu r andere mo gliche Metastasierungsorte wie die Lunge 

oder das Gehirn a hnliche geometrisch-orientierte radiomische Modelle entwickeln 

und untersuchen. 

Als weitere Studie ko nnte zudem die Gesamttumorlast der Leber von 

Darmkrebspatienten neben den hier vorliegenden CT-Daten auch anhand von MRT-

Daten analysiert werden, da diese laut aktueller S3-Leitlinie durch die Mo glichkeit, 

auch in der CT okkulte Metastasen zu erkennen, fu r die Darstellung der 

Gesamttumorlast noch sensitiver als die CT ist, was im Endeffekt zu noch besseren 

Ergebnissen fu hren ko nnte (14, 57, 58). 
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Doch auch psychologische Effekte fu r die Patienten sind nicht zu unterscha tzen. 

Wenn sta rkere Gewissheit bestu nde, wie gut die Prognose des Patienten schon vor 

Therapiebeginn tatsa chlich ist, ko nnte so gegebenenfalls auf belastende Therapien 

verzichtet - und am Ende fu r die verbliebene Zeit ein Maximum an Lebensqualita t 

erhalten werden. In jedem Falle fu hrt eine bessere Diagnostik zu einer besseren 

Ausgangslage fu r den Patienten, sie verbessert die Therapieplanung und unter 

Umsta nden auch dessen Prognose. 
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Anhang 

 

Abbildung A1: Durchgefu hrter Radiomics-Workflow und Modellerstellung, 

u bernommen aus (186) 

 

Schemata der durchgefu hrten Analysen. (A) zeigt den generellen Radiomics-Workflow dieser Studie. 
In (B) sind die analysierten Modelle aufgelistet. (C) stellt die Schritte zum Modellbau u ber (I) den 
statistischen Ansatz, (II und III) und den Machine-Learning-Ansatz zu den klinischen und Imaging 
Biomarker-Modellen (i-ii), zum bereits etablierten Radiomics-Modell (iii), zur GMS-Hypothese (iv) 
sowie zum naiven Modell (v), welches alle klassischen Radiomics Features entha lt. (D) beschreibt 
den zusa tzlichen pra diktiven Nutzen einer radiomischen und geometrischen WLTB-Analyse. Die 
Hauptvergleiche sind konventionelle Statistik vs. Machine Learning und der etablierte quantitative 
Imaging Biomarker (QIB) TBS vs. radiomische und geometrische Analyse. Grob unterteilt, steigt die 
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Komplexita t (complexity) und der Aufwand (effort) von unten nach oben aufgrund des ho heren 
Aufwandes, die WLTB-Segmentierungen zu erstellen, der ho heren Modellkomplexita t eines nicht 
linearen Machine-Learning-Ansatzes im Vergleich zu regula ren statistischen Modellen und der 
Komplexita t, bei radiomischer Texturanalyse den Einfluss der verschiedenen im Patientenkollektiv 
verwendeten CT-Scanner zu kontrollieren. 

 

 

Abbildung A2: Zusammenha nge zwischen den klinischen Features und Imaging 

Features, u bernommen aus (186) 

 

Spearman correlation heatmap mit absoluten Werten und Dendrogramm, um die Assoziation 
zwischen klinischen und Imaging Features zu visualisieren. SM: syn-/metachronous, PTS: primary 
tumor sidedness, TBS: Tumor burden score, MS: Metastatic spread, MSx: Metastatic spread entlang 
der CT-Scanner x-Achse (etc.). 
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Tabelle A1: Basisdaten des untersuchten Patientenkollektivs 

  Charakteristika Gesamtkollektiv 

Demographische und 
klinische Patientendaten 

Durchschnittsalter bei Erstdiagnose in Jahren n 
(Standardabweichung (SD); Spannweite) 

n=103 

  
 

61,0 (11,2; 33,0-
81,0) 

  Geschlecht n (%) n=103 

  männlich 55 (53,4) 

  weiblich 48 (46,6) 

  Lokalisation des Primarius (PTS) n (%)  n=102 

  rechtsseitig 34 (41,2) 

  linksseitig 68 (58,8) 

  Liver limited Disease (LLD) n (%)  n=103 
  

 
44(42,7) 

  KRAS n (%)  n=95 

  Wildtyp 53 (55,8) 

  mutiert 42 (44,2) 

  BRAF n (%)  n=36 

  Wildtyp 32 (88,9) 

  mutiert 4(11,1) 

  Durchschnitts-CEA n (SD) n=87 

  
 

552,4 (1392,8) 

  Durchschnitts-Ca19-9 n (SD) n=77 

  
 

1418,5 (2418,8) 

  Durchschnitts-LDH n (SD) n=87 

  
 

531,8 (439,4) 

  syn- oder metachrone Metastasierung n (%) n=103 
  synchron 81 (78,6) 

  metachron 22 (21,4) 

  Gesamttumorvolumen der Leber in cm³ n (SD) n=103 

  
 

332,7 (469,7) 

  Betroffene anatomische Leberlappen n (%) n=103 

  links 0 (0,0) 

  rechts 26 (25,2) 

  beide 77 (74,8) 

  Betroffene chirurgische Leberlappen n (%) n=103 

  links 4 (3,9) 

  rechts 13 (12,6) 

  beide 82 (79,6) 

  Lobus caudatus mitbetroffen (Segment I) n (%) n=103 

  

 

31 (30,1) 
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  Lebersegment mit Haupttumorlast n (%) n=48 
  I 0 (0,0) 

  II 4 (8,3) 

  III 5 (10,4) 

  IVa 8 (16,6) 

  IVb 3 (19,6) 

  V 5 (10,4) 

  VI 7 (14,6) 

  VII 5 (10,4) 

  VIII 11 (22,9) 

Patientendaten zur  
Therapie 

Resektionsstatus des Primarius n (%) n=60 

  R0 47 (78,3) 

  R1 8 (13,3) 

  R2 3 (5,0) 

  Rx 2 (3,3) 

  Art der Chemotherapie n (%) n=91 

  FOLFOX/CAPOX 44 (48,4) 

  FOLFIRI/CAPIRI 33 36,3) 

  FOLFOXIRI/CAPOXIRI 12 (13,2) 

  nur Fluorpyrimidin und/oder Folsäure-Analoga (5-
FU/LV; Capecitabine; Raltitrexed) 

2 (2,2) 

  Antikörpereinsatz n (%) n=83 

  keine 17 (20,5) 

  Cetuximab 18 (21,7) 

  Bevacivumab 43 (51,8) 

  Panitumomab 5 (6,0) 

  Durchschnittlicher Untersuchungszeitraum von  
baseline bis follow-up in Wochen n (SD) 

n=88 

  
 

12,1 (7,7) 

  Durchschnittsdauer der Erstlinientherapie in  
Monaten n (SD) 

n=66 

  
 

5,5 (4,0) 

  Bestes Ansprechen im Verlauf nach RECIST n % n=92 

  CR 4 (4,3) 

  PR 50 (54,3) 

  SD 29 (31,5)  
PD 9 (9,8) 

  Durchschnittliche Überlebenszeit in Monaten  
n (SD) 

n=103 

  
 

21,5 (12,6) 

  1-Jahres-Überleben n (%) n=103 

  ja 82 (79,6) 

  nein 21 (20,4) 
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Tabelle A2: Ergebnisse der univariaten statistischen Analyse, u bernommen aus 

(186) 

 N 
mean 

no 1-YS 

SD 

no 1-YS 

mean 

1-YS 

SD 

1-YS 
Test p p_bh 

C-

index 

 CT variables 

Attenuation [HU] 103 68.1 13.1 63.4 13.6 t-test 0.16 0.19 0.52 

Volume [cm3] 103 438.4 581.2 305.7 432.5 u-test 0.11 0.14 0.58 

TBS 103 28.4 18.7 16.0 15.0 u-test 0.005 0.022 0.62* 

MSx [mm] 103 167.5 61.3 143.5 67.8 u-test 0.17 0.19 0.59 

MSy [mm] 103 153.9 52.4 125.0 54.0 u-test 0.015 0.045 0.62* 

MSz [mm] 103 151.1 61.7 111.9 54.5 t-test 0.006 0.022 0.65** 

MS [mm] 103 472.5 161.3 380.5 163.3 u-test 0.027 0.065 0.62* 

SA/V 103 0.31 0.15 0.33 0.19 u-test 0.99 0.99 0.50 

Compactness 103 0.34 0.15 0.44 0.15 u-test 0.004 0.022 0.65** 

GLRLM 

Nonuniformity 
103 59007 81891 48180 89114 u-test 0.076 0.14 0.58 

Wavelet 

Nonuniformity 
103 104 x 103 145 x 103 84 x 103 156 x 103 u-test 0.085 0.14 0.58 

Energy 103 439 x 109 621 x 109 390 x 109 744 x 109 u-test 0.11 0.14 0.59 

Clinical variables 

PTS 102 
r:11, 

l:10 
--- 

r:23, 

l:58 
--- Fisher 0.067 0.80 0.58* 

Sex 103 
w:11, 

m:10 
--- w:37, m:45 --- Fisher 0.63 0.83 0.51 

Age 103 60.9 13.0 61.0 10.7 u-test 0.83 0.83 0.55 

Grading 93 

G2:14, 

G3:3, 

Gx:1 

--- 

G1:2, 

G2:55, 

G3:18 

--- Chi2 0.48 0.83 0.51 

Histology 93 
1:20, 

12:1 
--- 

1:64, 

2:6, 

15:1, 

10:1 

--- Chi2 0.75 0.83 0.54 
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Syn./Met. 103 
met:4, 

syn:18 
--- 

met:18, 

syn:63 
--- Chi2 0.72 0.83 0.54 

CEA 87 441.4 1268.5 574.7 1417.3 t-test 0.71 0.83 0.51 

UICC 99 38.9 5.4 37.5 8.190 Chi2 0.63 0.83 0.60 

LLD 103 
n:13, 

y:8 
--- 

n:46, 

y:36 
--- Chi2 0.81 0.93 0.50 

T 86 

T1:1, 

T2:1, 

T3:9, 

T4:6,  

Tx:1 

--- 

T1:3, 

T2:2, 

T3:45, 

T4:12, 

Tx:6 

--- Chi2 0.60 0.83 0.46 

M 94 

M0:3, 

M1:15, 

M2:1 

--- 

M0:15, 

M1:58, 

M2:2 

--- Chi2 0.79 0.83 0.53 

N 84 

N0:2, 

N1:4, 

N2:10, 

Nx:2 

--- 

N0:15, 

N1:22, 

N2:24, 

Nx:5 

--- Chi2 0.39 0.83 0.61* 

 

Univariate statistische Analyse. CT-Variablen des imaging priors model (i), des GMS model (iv) (kursiv), 
des Aerts radiomics prior model (iii) (hellgrau) und klinische Variablen. P-Werte mit (p_bh) und ohne 
(p) multipler Testkorrektur, C-index und Signifikanz im Log-likelihood-Test (p < 0.05: *, p < 0.01: **). 
Histologie: 1: adenocarcinoma (n.s = not specified), 2: mucinous adenocarcinoma, 3: adenocarcinoma 
in villous adenoma, 4: adenocarcinoma in tubulo-villous adenoma, 5: mucinous carcinoma, 6: 
adenocarcinoma in tubular adenoma, 7: medullar adenocarcinoma, 8: tubular adenocarcinoma, 9: 
mixed-cell adenocarcinoma, 10: adenocarcinoma with neuroendocrine differentiation, 11: 
intraductal papillary-mucinous neoplasia associated with invasive carcinoma, 12: Mixed adeno-
neuroendocrine carcinoma (MANEC), 13: malignant gastrointestinal stromal tumor (GIST), 14: Signet 
ring cell carcinoma (SRCC), 15: malignant tumor (n.s.) 16: papillary adenocarcinoma (n.s.), 17: mixed-
cell carcinoid-adenocarcinoma 
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Tabelle A3: Multivariate Ein-Feature-Modelle, u bernommen aus (186) 

Model BIC Multivariable Model OR [CI] p AUC 

N1 105.0 TBS 1.9 [1.2, 3.1] 0.004 
0.70* 

[0.57, 0.83] 

N2 105.5 MSz 2.1 [1.2, 3.6] 0.008 
0.69*  

[0.55, 0.82] 

N3 106.0 Compactness 2.1 [1.2, 3.9] 0.012 
0.71*  

[0.58, 0.83] 

N4 107.4 MS 1.8 [1.1, 3.0] 0.02 
0.66*  

[0.53, 0.79] 

N5 108.5 MSy 1.8 [1.0, 3.2] 0.04 
0.67*  

[0.53, 0.81] 

 

Multivariate statistische Modelle (logistische Regression) mit Odds Ratio (OR) inklusive 95%-CI, p-
Wert und diskriminativer AUC mit 95%-CI. TBS: Tumor burden score. *: signifikant (p < 0.05) besser 
als informiertes Raten. Anmerkung: Alle 103 Patienten wurden fu r die Modellkonstruktion benutzt, 
d.h. keine Daten blieben fu r die anstehende 1-YS-Diskrimination ungesehen. 
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Tabelle A4: Ergebnisse der Machine-Learning-Analyse, u bernommen aus (186) 

Feature 

Variable 

importance [%] 

CV  

AUC CV  C-index SPLIT 

                                    mCRC QIBs 

Train 

(N = 

69) 

Test 

(N = 34) 

TBS# --- 0.68* [0.54, 0.79] 0.66 0.64 

PTS# --- 0.51 [0.37, 0.66] 0.58 0.59 

WLTB volume# --- 0.53 [0.40, 0.66] 0.62 0.50 

Attenuation# --- 0.57 [0.44, 0.69] 0.51 0.41 

Imaging priors model 

TBS 31.4  

0.67* [0.54, 0.79] 0.69 0.63 

PTS  7.1  

WLTB volume 31.4  

Attenuation 30.1  

Clinical priors model 

PTS 5.2  

0.56 [0.43, 0.67] 0.65 0.49  

Sex 3.5  

Age 25.1  

CEA 20.1  

Grading 8.1  

Histology 1.8  

Syn-/metachronous disease 2.4  

UICC 10.6  

LLD 2.6  

T 6.2  

M 5.3  
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N 9.1  

Aerts radiomics prior (ARP) model 

Energy 21.1  

0.76* [0.65,0.86] 0.66 0.67 

Compactness 32.8  

GLRLM Nonuniformity 25.7  

Wavelet Nonuniformity 20.3  

Geometric metastatic spread (GMS) model 

MSx [mm] 16.4  

0.73* [0.60, 0.84] 

 
0.66 0.70 

MSy [mm] 14.4  

MSz [mm] 18.0  

MS [mm] 15.5  

SA/V 14.3  

Compactness 21.4  

Naive model 

§ 0.65* [0.55, 0.78] 0.68 0.48 

 

Etablierte QIB und Modelle in der Machine-Learning-Analyse zur Pra diktion des 1-Jahres-U berlebens 
fu r ungesehene Patientendaten. Die Pra diktionsmodelle basieren auf einem Random Forest als 
Klassifikator. Die Ergebnisse sind, sofern verfu gbar, nach Abscha tzung der internen Validita t durch 
10x10CV und temporalen 2/3-Split (SPLIT) auf den Testdaten dargestellt. Die AUCs sind mit dem 
95%-Konfidenzintervall angegeben. #: Logistische Regression wurde als Klassifikator fu r die 
Pra diktion benutzt, *: signifikant (p < 0.05) besser als informiertes Raten. §: Die variable importance 
ist hier aufgrund der Vielzahl verwendeter Features nicht von Bedeutung. QIB: quantitative imaging 
biomarker, PTS: primary tumor sidedness, TBS: tumor burden score, GMS: Geometric metastatic 
spread model, ARP: Aerts radiomics prior model. 
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Tabelle A5: Ergebnisse der Subgruppenanalyse des Aerts radiomics prior model (iii), 

modifiziert nach (186) 

Feature 

AUC SPLIT 

Test 

(N = 34) 

Aerts Heterogeneity 

Energy 

0.67* 

[0.55, 0.77] 

GLRLM NonUniformity 

Wavelet Nonuniformity 

Calibrated Aerts Heterogenetiy 

(Aerts Heterogeneity & Calibration Features) 

  

0.73*  

[0.59, 0.84] 

 

Energy    

GLRLM NonUniformity   

Trachea_wavelet_LHH_glrlm  

Trachea_wavelet_LHH_gldm_  

LargeDependenceEmphasis             

ATStripe_logarithm_glszm_  

GrayLevelNonUniformityNormalized       

AirStripe_wavelet_LHL_glcm_Cluster-

Shade                       
 

 

Heterogenita tsfeatures des Aerts radiomics prior model (iii) ohne (oben) und mit (unten) interner 
Kalibrierung. Inkorporierte Kalibrierungsfeatures sind in kursiv dargestellt. Das Feature “Wavelet 
Nonuniformity” ist im untenstehenden kalibrierten Modell nicht mehr enthalten, da es im Rahmen 
der internen Kalibrierung aufgrund von fehlender Relevanz fu r das Modell automatisch aussortiert 
und durch die Kalibrierungsfeatures ersetzt wurde. Diskriminative AUC [95%-CI] fu r 1-Jahres-
U berleben bei temporalem 2/3-Split (SPLIT) auf den Testdaten. *: signifikant (p < 0.05) besser als 
informiertes Raten. 
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Tabelle A6: Der Einfluss des CT-Scanner-Typs auf die Radiomics Features, 

u bernommen aus (186) 

Feature 
Effect size 

[%] 

 Energy 47.1 

GCRLM 

Nonuniformity 
44.0 

Wavelet Nonuniformity 41.0 

MSx 24.5 

MSy 18.1 

MSz 18.2 

MS 21.7 

SA/V 28.2 

Compactness 21.8 

 

Um den Einfluss verschiedener CT-Scanner auf die verwendeten Features zu untersuchen, wurde 
deren Effektsta rke u ber eine ANCOVA-Analyse gescha tzt. Features mit hoher Effektsta rke sind 
abha ngiger vom CT-Scannertyp als Features mit niedriger Effektsta rke. Hier ist es wichtig zu wissen, 
dass die Ergebnisse aufgrund der Vielzahl der verwendeten CT-Scanner (>20) bei einem Kollektiv 
von 103 Patienten nicht repra sentativ sind, dennoch wird aus der Analyse bei Textur-Features eine 
fast doppelt so hohe Varianz in Abha ngigkeit vom verwendeten CT-Scanner deutlich wie bei nicht-
texturabha ngigen Features. 
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