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1 Einleitung 

1.1 Epidemiologie und Ätiologie von Nierentumoren 

Mit etwa 96 % aller Nierentumoren ist das Nierenzellkarzinom der häufigste Nierentumor 

im Erwachsenenalter (Robert Koch-Institut 2019). Mit etwa 400000 Neudiagnosen im Jahr 

2018 ist es weltweit die sechsthäufigste (für Männer) beziehungsweise die zehnthäufigste (für 

Frauen) diagnostizierte Krebsart (Capitanio et al. 2019). Das mittlere Erkrankungsalter be-

trägt 68 Jahre für Männer und 72 Jahre für Frauen (Robert Koch-Institut 2019).  

In den vergangenen 20 Jahren ist die Inzidenz sowohl in Europa als auch weltweit pro Jahr 

um etwa 2 % angestiegen (Ljungberg et al. 2019). Dies ist vor allem auf die steigende Inzi-

denz kleiner Nierentumoren (small renal masses, SRM), also Tumoren mit einer Größe von 

unter 4 cm, zurückzuführen (Kane et al. 2008; AWMF 2020). In Deutschland erkranken 

jährlich etwa 15000 Patienten an einem Nierenzellkarzinom, zwei Drittel der Patienten sind 

Männer. Die absolute Zahl der Sterbefälle ist für beide Geschlechter in den vergangenen 15 

Jahren etwa gleichbleibend (etwa 3300 Männer und 2000 Frauen pro Jahr) (Robert Koch-

Institut 2019).  

Für das Nierenzellkarzinom sind mehrere Risikofaktoren bekannt. Hierunter fallen unter an-

derem Tabakkonsum, ein erhöhter Blutdruck (sowohl systolisch als auch diastolisch), ein 

erhöhter Body-Mass-Index und eine chronische Niereninsuffizienz (Hunt et al. 2005; Renehan 

et al. 2008; Hidayat et al. 2017; Ljungberg et al. 2019).   

Schätzungsweise 5 bis 8 % aller Nierenzellkarzinome zeigen eine genetische Komponente 

(Ljungberg et al. 2019). Häufig besteht eine Assoziation mit einem speziellen Subtyp. Bei-

spiele hierfür sind das von-Hippel-Lindau-Syndrom mit einer Prädisposition für das klarzel-

lige Nierenzellkarzinom, das hereditäre papilläre Nierenzellkarzinomsyndrom mit einer Prä-

disposition für das papilläre Nierenzellkarzinom (Typ 1) und das Birt-Hogg-Dubé-Syndrom 

für das chromophobe Nierenzellkarzinom (Przybycin et al. 2013). Ein Beispiel für eine As-

soziation mit einem benignen Nierentumor ist die tuberöse Sklerose. Hier liegt bei etwa 50 

bis 70 % der betroffenen Patienten gleichzeitig auch ein Angiomyolipom vor (Stillwell et al. 

1987; Bissler und Kingswood 2004).  
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1.2 Klassifikation von Nierentumoren 

1.2.1 Histologie 

Die World Health Organisation klassifiziert Nierentumoren in mehrere Subtypen.  

Die für unsere Arbeit relevanten Tumoren werden als Nierenzelltumoren (die malignen klar-

zelligen-, papillären-, chromophoben Nierenzellkarzinome und das benigne Onkozytom) so-

wie als mesenchymale Tumoren (das benigne Angiomyolipom) klassifiziert (Moch et al. 

2016).  

Das klarzellige Nierenzellkarzinom ist mit 80 bis 90 % aller Nierenzellkarzinome der häu-

figste maligne Subtyp (Ljungberg et al. 2019). Die Ursprungszellen des Tumors sind das 

Epithel des proximalen Nierentubulus (Cairns 2011). Etwa 80 % der Tumoren zeigen eine 

funktionelle Inaktivierung des von-Hippel-Lindau-Gens (Brugarolas 2014). Die Immunhis-

tochemie zeigt eine Anfärbung von Vimentin (Epithelmarker) und Carboanhydrase IX (Hy-

poxiemarker) (Reuter et al. 2014).  

Das papilläre Nierenzellkarzinom ist mit einer Häufigkeit von etwa 6 bis 15 % aller Nieren-

zellkarzinome der zweithäufigste Subtyp. Wie das klarzellige Nierenzellkarzinom entstehen 

auch diese Tumoren aus den Epithelzellen des proximalen Nierentubulus (Cairns 2011). Eine 

immunhistochemische Färbung des papillären Nierenzellkarzinoms zeigt eine starke Expres-

sion von Cytokeratin 7 (Epithelmarker), Vimentin und Alpha-Methylacyl-CoA Racemase 

(Reuter et al. 2014).   

Die Häufigkeit des chromophoben Nierenzellkarzinom beträgt etwa 5 % aller Nierenzellkar-

zinome. Der Ursprung des Tumors sind Epithelzellen des distalen Tubulus, genauer des 

Sammelrohrs (Cairns 2011). Relevante immunhistochemische Marker sind CD117 (Tyrosin-

kinase), Ksp-cadherin (Tubulusepithelmarker), Cytokeratin 7 und Vimentin (Reuter et al. 

2014).  

Die häufigsten (und für diese Studie relevanten) benignen Nierentumoren sind das Onkozy-

tom und das Angiomyolipom.   

Ein Onkozytom liegt bei etwa 3 bis 9 % aller renaler Tumoren vor (Ljungberg et al. 2019). 

Der Ursprung sind, wie auch beim chromophoben Nierenzellkarzinom, die Epithelzellen des 

Sammelrohrs (Cairns 2011). Charakteristische Marker sind CD117 und Ksp-cadherin (Reu-

ter et al. 2014).  

Ungefähr 1 bis 3 % aller renaler Tumoren sind Angiomyolipome. Die Prävalenz in der All-

gemeinbevölkerung liegt bei etwa 0,44 % (Ljungberg et al. 2019). Es wird eine sporadische 

Form (etwa 90 % aller Angiomyolipome) von einer mit der tubulösen Sklerose assoziierten 
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Form unterschieden (Bissler und Kingswood 2004). Histologisch zählen Angiomyolipome 

zur Gruppe der perivascular epithelioid cells tumors und bestehen zu unterschiedlichen Anteilen 

aus Blutgefäßen (-angio), glatten Muskelzellen (-myo) und Fettzellen (-lipom). Histologische 

Maker sind HMB45 (Melanozytärer Marker) und Cadhepsin K (Reuter et al. 2014).  

1.2.2 Tumorstadien 

Die TNM Klassifikation (Tumor, Lymphknoten, Metastasen) für maligne Tumoren wird 

durch das American Joint Commitee of Cancer festgelegt. Analog zu anderen Tumorentitä-

ten werden die lokale Ausdehnung der Tumoren, sowie deren lymphogener Befall und Me-

tastasierung nach den in Tabelle 1 und Tabelle 2 dargelegten Kriterien eingeteilt. 

Tabelle 1: TNM-Klassifikation von Nierenzellkarzinomen 

Klassifikation Stadium Beschreibung 

T  

(Tumor) 

T1 Tumor 7 cm oder weniger in größter Ausdehnung, be-

grenzt auf die Niere 

T1a Tumor 4 cm oder weniger in größter Ausdehnung 

T1b Tumor > 4 cm bis 7 cm 

T2 Tumor mehr als 7 cm in größter Ausdehnung, begrenzt auf 

die Niere 

T2a Tumor > 7 cm bis 10 cm 

T2b Tumor > 10 cm 

T3 Tumor breitet sich in die größeren Venen aus oder infil-

triert direkt perirenales Fettgewebe, jedoch nicht in ipsila-

terale Nebenniere und nicht über die Gerota-Faszie hinaus 

T3a Tumor mit makroskopischer Ausbreitung in die Nieren-

vene oder ihre segmentalen Äste (mit muskulärer Wand) 

oder mit Infiltration des perirenales und/oder peripelvinen 

Fettgewebes, aber nicht über die Gerota-Faszie hinaus 

T3b Tumor mit makroskopischer Ausbreitung in die Vena Cava 

unterhalb des Zwerchfells 
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Klassifikation Stadium Beschreibung 

T3c Tumor mit makroskopischer Ausbreitung in die Vena cava 

oberhalb des Zwerchfells oder mit Infiltration der Wand 

der Vena cava 

T4 Tumor infiltriert über die Gerota-Faszie hinaus (einge-

schlossen die kontinuierliche Ausbreitung in die ipsilatera-

len Nebennieren 

N 

(regionale Lymph-

knoten) 

N0 Keine regionalen Lymphknotenmetastasen 

N1 Metastase(n) in regionärem Lymphknoten 

M 

(Metastasen) 

M0 Keine Fernmetastasen 

M1 Fernmetastasen 

Tabelle übernommen aus (Edge und American Joint Committee on Cancer 2010) 

Tabelle 2: Tumorstadien bei Nierenzellkarzinomen 

Stadium Primärtumor Lymphknoten Fernmetastasen 

1 T1 

T1a 

T1b 

N0 M0 

2 T2a 

T2b 

N0 M0 

3 

 

T3a 

T3b 

T3c 

N0 M0 

T1-3 N1 M0 

4 T4 N0, N1 M0 

alle T alle N M1 

Tabelle übernommen aus:  (Edge und American Joint Committee on Cancer 2010) 
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1.3 Klinische Präsentation und Prognose von Nierentumoren 

50 bis 60 % der heute diagnostizierten Tumoren sind zufällige, asymptomatische Befunde, 

die meist im Rahmen einer abdominellen Ultraschall- oder Computertomographieuntersu-

chung festgestellt werden (Jayson und Sanders 1998; Luciani et al. 2000; Lee et al. 2002; 

Thorstenson et al. 2014).   

In den 1970er Jahren wiesen etwa 60 % der Patienten mit einem Nierenzellkarzinom bei 

Erstdiagnose eine Makrohämaturie auf und etwa 10 % zeigten die klassische Symptomtrias 

aus Flankenschmerzen, Makrohämaturie und palpablem Tumor (Skinner et al. 1971). Heut-

zutage ist das Auftreten von Symptomen (am häufigsten sind eine Makrohämaturie, abdo-

minelle Schmerzen, ein palpabler Tumor, Varikozelen und paraneoplastische Symptome) zu-

meist ein Hinweis auf das Vorliegen einer fortgeschrittenen Tumorerkrankung. Symptoma-

tische Tumoren sind meist größer, haben einen aggressiveren histologischen Subtyp und ein 

höheres TNM-Stadium als asymptomatische Tumoren (Lee et al. 2002).  

Bei Angiomyolipomen schwankt die Häufigkeit von Schmerzen, Hämaturie und palpablem 

Tumor bei Diagnose in der Literatur stark (zwischen 85 und 14 % (Seyam et al. 2008; Soori-

akumaran et al. 2010)). Die schwerwiegendste Komplikation, die spontane und atraumatische 

Ruptur des Angiomyolipoms mit massiver Blutung bis hin zum hypovolämischen Schock 

(Wunderlich Syndrom), zeigt sich nur bei etwa 6 % der Patienten (Seyam et al. 2008; Soori-

akumaran et al. 2010).   

Auch Onkozytome werden in der Regel inzidentell diagnostiziert, etwa ein Drittel der Pati-

enten klagt über lokale Symptome (Romis et al. 2004).   

Während über 50 % der malignen Tumoren im Stadium 1 diagnostiziert werden, liegt bei 

etwa 25 % bereits ein Stadium 3 (eine Lymphknotenmetastasierung oder eine Ausbreitung 

in die regionalen Gefäße) und bei etwa 15 % ein Stadium 4 mit Metastasen vor (Robert Koch-

Institut 2019).  

Die Prognose des Nierenzellkarzinom ist sowohl abhängig vom Subtyp, als auch vom Sta-

dium. Die Fünf-Jahres-Überlebensraten der Subtypen gibt die aktuelle Leitlinie der European 

Association of Urology mit 91 % für das papilläre-, 88 % für das chromophobe- und 71 % 

für das klarzellige Nierenzellkarzinom an (Ljungberg et al. 2019). Das relative (im Vergleich 

zur Gesamtbevölkerung im gleichen Zeitraum) Fünf-Jahres-Überleben in Deutschland sinkt 

unabhängig vom Subtyp von etwa 95 % für das Stadium 1 auf etwa 15 % bei einem Stadium 

4 (Robert Koch-Institut 2019).   
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1.4 Diagnostik von Nierentumoren 

1.4.1 Computertomographie 

Die Computertomographie (CT) ist der Goldstandard zur Diagnostik von Nierentumoren 

(Catalano et al. 2003).  

Für die optimale Darstellung der Niere sind verschiedene Kontrastmittelphasen notwendig:  

Die native Phase (ohne Kontrastmittel) ist hilfreich, um einen Grundwert für eine spätere 

Kontrastmittelaufnahme zu definieren.   

In der kortikomedullären Phase (etwa 25 bis 50 Sekunden nach Kontrastmittelgabe, auch 

arterielle Phase genannt) werden vor allem die arteriellen Gefäße und der Nierenkortex dar-

gestellt. Dies erlaubt Aussagen über eine mögliche Gefäßinvasion von Nierentumoren. Die 

nephrographische Phase (etwa 80 bis 180 Sekunden nach Kontrastmittelgabe, auch als ve-

nöse Phase bezeichnet) ist am besten für die Darstellung der Nierenvenen und für die Un-

terscheidung zwischen Nierenparenchym und Nierentumor geeignet (Sheth et al. 2001). 

 

Auch wenn bei der diagnostischen Genauigkeit von Nierenzellkarzinomen eine durch-

schnittliche Sensitivität von 88 % und Spezifität von 75 % erreicht werden (Vogel et al. 

2019), gibt es bis dato keine bildmorphologischen Kriterien die eine sichere Differenzierung 

von malignen und benignen Nierentumoren anhand der CT ermöglichen (Millet et al. 2011). 

Jedoch gibt es einige bildmorphologische Charakteristika, die auf die unterschiedlichen his-

tologischen Nierentumorsubtypen hinweisen können.   

Der wichtigste Parameter zur Differenzierung der verschiedenen Nierentumoren ist die 

Kontrastmittelaufnahme, das heißt die Signalveränderung von Geweben nach der Gabe von 

intravenösem iodhaltigen Kontrastmittel (Israel und Bosniak 2005).  

Der einzige Tumorsubtyp, der sicher mittels CT diagnostiziert werden kann, ist das klassi-

sche, fettreiche Angiomyolipom. Pathognomonisch ist hier makroskopisches Fett, in einer 

nativen CT-Untersuchung entspricht dies einer Abschwächung unter -10 Hounsfield-Ein-

heiten (HU) (Song et al. 2016). Das fettarme Angiomyolipom hingegen zeigt ähnliche Eigen-

schaften wie das klarzellige Nierenzellkarzinom, so dass eine sichere Unterscheidung mittels 

CT nicht möglich ist (Jinzaki et al. 2014).  

98 % der klarzelligen Nierenzellkarzinome zeigen eine Kontrastmittelaufnahme von über 

15 HU im Vergleich zur nativen Aufnahme. Die maximale Aufnahme ist bei 81 % der Tu-

moren in der kortikomedullären Phase (Fu et al. 2016) und die Kontrastmittelaufnahme ist 

deutlich höher als bei nicht-klarzelligen Karzinomen (149 HU ± ~ 50 HU) (Kim et al. 2002). 
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Bei einem Grenzwert von 84 HU können klarzellige Karzinome mit einer Sensitivität von 

74 % und einer Spezifität von 100 % von nicht-klarzelligen Karzinomen unterschieden wer-

den (Kim et al. 2002). Die Kontrastmittelaufnahme ist überwiegend heterogen. Kalzifikatio-

nen finden sich in etwa 10 bis 20 % der Fälle (Kim et al. 2002; Fu et al. 2016).  

Das papilläre Nierenzellkarzinom ist meist klar begrenzt, überwiegend homogen und solide. 

Im Gegensatz zu klarzelligen Nierenzellkarzinomen zeigen etwa ein Drittel der papillären 

Nierenzellkarzinome keine nennenswerte Kontrastmittelaufnahme (definiert als Aufnahme 

über 15 HU), und die Phase der maximalen Aufnahme ist in über 90 % der Fälle die nephro-

graphische Phase (Fu et al. 2016).  Die Aufnahmewerte sind niedriger als für das klarzellige 

Nierenzellkarzinom, zeigen jedoch keinen signifikanten Unterschied zu chromophoben Nie-

renzellkarzinomen. Papilläre Nierenzellkarzinome zeigen in der Hälfte der Fälle eine hetero-

gene Kontrastmittelaufnahme, bei einer Tumorgröße zwischen drei und sieben Zentimetern 

sogar in 88 % der Fälle (Kim et al. 2002).  

Das chromophobe Nierenzellkarzinom ist, wie das papilläre Karzinom, meist klar begrenzt. 

Alle Tumoren haben eine nennenswerte Kontrastmittelaufnahme, in 62 % der Fälle ist die 

maximale Aufnahme in der nephrographische Phase zu verzeichnen (Fu et al. 2016). Die 

Kontrastmittelaufnahme ist, im Gegensatz zu den anderen Subtypen, in 69 % der Fälle ho-

mogen (Kim et al. 2002). In Aufnahmen des chromophoben Nierenzellkarzinoms finden 

sich in über ein Drittel der Fälle Kalzifikationen (Kim et al. 2002; Fu et al. 2016). Als mögli-

cher, jedoch unspezifischer Hinweis finden sich in etwa 20 % der Fälle eine zentrale, stern-

förmige Narbe (Rosenkrantz et al. 2010; Fu et al. 2016).  

Der am schwierigsten zu diagnostizierende Nierentumor ist das Onkozytom. Hinweisge-

bende Eigenschaften sind unter anderem eine zentrale, sternförmige Narbe (in 10 bis 30 % 

der Fälle (Quinn et al. 1984; Choudhary et al. 2009)), eine segmentale Kontrastumkehr wäh-

rend der kortikomedullären und nephrographischen Phase (Kim et al. 2009) oder eine hohe 

Kontrastmittelaufnahme (Bird et al. 2011; Young et al. 2013; Choi et al. 2015).   

1.4.2 Magnetresonanztomographie 

Auf Grund von schlechterer Verfügbarkeit, höherer Kosten und einer längeren Untersu-

chungszeit gegenüber der CT ist eine Untersuchung mittels Magnetresonanztomographie 

(MRT) nur indiziert, wenn eine genauere Untersuchung bezüglich einer möglichen Gefäßin-

vasion eines Tumors erforderlich ist oder eine CT aus anderen Gründen (beispielsweise einer 

Schwangerschaft) nicht durchgeführt werden kann (Ljungberg et al. 2019).  

Die diagnostische Genauigkeit von Nierenzellkarzinomen betreffend zeigt sich eine zur CT  
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vergleichbare Sensitivität (87,5 %) und Spezifität (89 %) (Vogel et al. 2019). In der Unter-

scheidung von benignen und malignen Tumoren zeigt sich eine hohe Sensitivität (93,8 %), 

jedoch eine geringere Spezifität von 71,4 % in der MRT beziehungsweise von 68,4 % in der 

CT (Beer et al. 2006).   

Einige MRT-morphologische Kriterien können für das Vorliegen eines klarzelligen (hohe 

Signalintensität in T2-gewichteten Aufnahmen) oder papillären (niedrige Signalintensität in 

T2-gewichteten Aufnahmen) Nierenzellkarzinom sprechen. Eine sichere Unterscheidung ist 

aber auch hier nicht in allen Fällen möglich. Für das chromophobe Nierenzellkarzinom und 

das Onkozytom ist die Definition bildmorphologischer Kriterien schwieriger, so dass eine 

sichere Unterscheidung in der MRT nicht möglich ist (Rosenkrantz et al. 2010; Lopes Ven-

drami et al. 2017).   

Einzig für die Diagnose des fettarmen Angiomyolipoms bietet die MRT gegenüber der CT 

definitive Vorteile. Hier sind eine niedrige Signalintensität in einer T2-gewichteten Aufnahme 

und eine starke, frühe Kontrastmittelaufnahme mit anschließendem Kontrastmittel-Auswa-

schen (wash-out kinetics) suggestive Merkmale für ein fettarmes Angiomyolipom (Lopes Ven-

drami et al. 2017).   

Eine große Rolle spielt die MRT außerdem in der Einschätzung ob eine Gefäßinvasion des 

Tumors, vor allem in der Vena cava inferior, vorhanden ist (Reznek 2004).  

1.4.3 Biopsie 

Die Biopsie von Nierentumoren konnte sich nicht als diagnostischer Goldstandard etablie-

ren. Gründe hierfür sind zum einen Zweifel an der Sicherheit und der diagnostischen Ge-

nauigkeit von Biopsien, zum anderen die Annahme, dass alle soliden Nierentumoren poten-

ziell maligne sind und somit eine OP-Indikation vorliegt (Volpe et al. 2012).   

In einer Metaanalyse konnte eine insgesamt hohe diagnostische Rate von Malignomen mit-

tels Biopsien (92 %) gezeigt werden. Histologische Subtypen wurden in 90,3 % der Fälle 

korrekt diagnostiziert und auch die Komplikationsrate bei Nierenbiopsien war gering (8 %). 

Die häufigsten Komplikationen waren Hämatome (5 %) und Lumbalschmerzen (3 %).  

Als Nachteil zeigte sich der Anteil an nicht-diagnostischen Biopsien, also Prozeduren, bei 

denen aus dem gewonnenen Gewebe keine eindeutige Diagnose gestellt werden kann. Dieser 

lag, abhängig von der verwendeten Methode, bei bis zu 35 %. Als Ursache wurden techni-

sche Limitationen oder Probleme, die Tumormasse korrekt zu treffen, genannt (Marconi et 

al. 2016). In einer anderen Studie wurden nahezu alle (90 %) nicht-diagnostischen Biopsien 

postoperativ als maligne klassifiziert (Patel et al. 2016).   

Vor allem in der Diagnostik von Onkozytomen zeigen sich Schwierigkeiten. So berichteten 
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Patel et al. (2017), dass bei ungefähr einem Drittel der durch Biopsie diagnostizierten Onko-

zytome die Diagnose inkorrekt ist und dass bei 25 % postoperativ ein maligner Nierentumor 

diagnostiziert wird. 

Zusammenfassend spielt die invasive Biopsie nur eine untergeordnete Rolle für die primäre 

Diagnostik von Nierentumoren und wird aktuell nur für ausgewählte Patientengruppen emp-

fohlen. Hierzu gehören Patienten, für die das Therapiekonzept der aktiven Überwachung 

(siehe Kapitel 1.5.3) in Frage kommt und Patienten, bei denen die Histologie vor einer Ab-

lationstherapie bestimmt werden soll. Auch für Patienten mit einem bereits metastasierten 

Nierenzellkarzinom aber noch unbekannter Histopathologie kann eine Biopsie vor Einlei-

tung einer systemischen Therapie hilfreich sein, um die beste medikamentöse und chirurgi-

sche Therapieentscheidung zu treffen. Für Patienten mit Komorbiditäten, für die nur die 

Strategie des watchful waitings (palliative Strategie, wenn eine aktive Therapie auf Grund von 

Komorbiditäten kontraindiziert ist) in Frage kommt, und bei denen das Biopsieergebnis die 

Therapieentscheidung nicht beeinflusst, ist eine Biopsie ebenso nicht angezeigt wie für Pati-

enten, bei denen in einer bildgebenden Untersuchung der Verdacht auf einen potenziell ma-

lignen Tumor geäußert wurde und damit eine Operation indiziert ist (Ljungberg et al. 2019). 

1.5 Therapie von Nierentumoren 

1.5.1 Operation 

Seit ihrer Erstbeschreibung 1963 wird die Nephrektomie als Standardeingriff zur kurativen 

Therapie des lokal begrenzten Nierenzellkarzinoms angesehen (Robson 1963).   

Heute unterscheidet man zwischen der organerhaltenden Nierenteilresektion (partielle 

Nephrektomie) und der radikalen Nephrektomie. Diese Operationsverfahren können so-

wohl offen-chirurgisch als auch laparoskopisch, beziehungsweise laparoskopisch-roboteras-

sistiert durchgeführt werden. 

Da für die partielle Nephrektomie ein längeres Überleben (für Patienten mit einem T1a Tu-

morstadium), eine bessere postoperative Nierenfunktion und eine bessere Lebensqualität im 

Vergleich zur radikalen Nephrektomie gezeigt werden konnte und Rückfall- beziehungsweise 

Metastasen-Raten vergleichbar waren, wird diese Methode als Therapie der Wahl für Patien-

ten mit T1 Tumoren empfohlen (MacLennan et al. 2012a; MacLennan et al. 2012b; Ljung-

berg et al. 2019). Insbesondere die bessere postoperative Nierenfunktion ist ein wichtiges 

Kriterium, da eine verminderte Nierenfunktion als Risikofaktor für kardiovaskuläre Ereig-

nisse gilt (Go et al. 2004).  
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Für Patienten mit Tumoren über 7 cm Größe (Tumorstadium T2), welche mit einer partiel-

len Nephrektomie nicht sicher entfernt werden können, wird eine radikale Nephrektomie 

empfohlen (Ljungberg et al. 2019).  

Auch für die aktive Therapie von Angiomyolipomen und Onkozytomen wird die partielle 

Nephrektomie, sofern möglich, bevorzugt (Ljungberg et al. 2019).  

1.5.2 Ablation 

Eine weitere Therapieoption ist die Ablation. Das Ziel ist eine lokale Gewebsdestruktion.  

Bei der Radiofrequenzablation wird CT-gesteuert, mit Hilfe eines perkutan eingebrachten 

Applikators, eine starke, lokale Hitzeentwicklung erreicht und so eine Nekrose ausgelöst.  

Bei der Kyroablation wird das Gewebe durch eine Kältesonde auf bis zu minus 70° C her-

untergekühlt und eine Koagulationsnekrose und damit Apoptose des Gewebes und des Tu-

mors ausgelöst.  

Durch die stereotaktisch-ablative Radiotherapie wird, unter Nutzung CT-gesteuerter Bildge-

bung und hochenergetischer Strahlen, das Tumorgewebe von außen hochpräzise zerstört 

(AWMF 2020).   

Im Vergleich zur partiellen Nephrektomie zeigt sich für die Ablationsverfahren eine höhere 

allgemeine Mortalität während bei der krebsspezifischen Mortalität bezogen auf die Behand-

lungsverfahren kein Unterschied zu erkennen ist. Dies ist wahrscheinlich auf das höhere Al-

ter und die höhere Anzahl an vorhandenen Komorbiditäten der Patienten, die mit einer Ab-

lation behandelt wurden, zurückzuführen. Die Komplikationsraten sind bei Ablationsver-

fahren niedriger als bei der Nephrektomie, die lokale Rezidivrate jedoch höher (Uhlig et al. 

2019).   

Diese Therapieoptionen sind deswegen für Patienten mit kleinen Tumoren und Komorbidi-

täten beziehungsweise einer geringen Lebenserwartung indiziert (Ljungberg et al. 2019). 

1.5.3 Aktive Überwachung 

Das Konzept der aktiven Überwachung umfasst die engmaschige Kontrolle des kleinen Nie-

rentumors (durch Bildgebung) und ein therapeutisches Eingreifen erst bei Progress der Er-

krankung (AWMF 2020).  

Hintergrund sind Studien, die zeigen, dass bis zu 30 % der operierten Nierentumoren post-

operativ eine benigne Histologie aufweisen und nur etwa 25 % der SRMs als aggressive ma-

ligne Tumoren klassifiziert werden (Lane et al. 2012; Kim et al. 2019).   

SRMs zeigen außerdem eine geringere Wachstumsrate und metastasieren sehr selten (Chawla 
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et al. 2006; Smaldone et al. 2012). Auch das relative Fünf-Jahres-Überleben von Patienten 

mit T1 Tumoren beträgt 95 %.  

Leitlinien empfehlen deswegen, diese Therapiestrategie auf Patienten mit SRMs, die nicht für 

die Standardtherapie einer Operation in Frage kommen (zum Beispiel auf Grund von 

Komorbiditäten) oder diese ablehnen, zu begrenzen und den möglichen Tumorprogress alle 

drei Monate zu kontrollieren (Jewett et al. 2011; Lane et al. 2012; Ljungberg et al. 2019; 

AWMF 2020). 

Für histologisch gesicherte Onkozytome ist die aktive Überwachung unabhängig von der 

Tumorgröße die Therapie der Wahl (Richard et al. 2016). Jedoch muss hierbei bedacht wer-

den, dass etwa ein Viertel der bioptisch gesicherten Onkozytome postoperativ als Nieren-

zellkarzinom umklassifiziert werden (Patel et al. 2017).   

Die meisten Angiomyolipome werden mittels aktiver Überwachung kontrolliert (Ljungberg 

et al. 2019). Während die Indikation für eine aktive Therapie, aus Sorge vor Rupturen und 

lebensbedrohlichen Blutungen, früher bei einer Größe von über 4 cm lag, ist dieser klare 

Grenzwert heutzutage umstritten und eine Intervention nur noch bei starken Schmerzen, 

akuten oder rezidivierenden Blutungen und sehr großen Tumoren indiziert (Bhatt et al. 2015; 

Ljungberg et al. 2019; Fernández-Pello et al. 2020).  

1.6 Radiomics und maschinelles Lernen 

Radiomics beschreibt die Umwandlung von medizinischen Bildern in multidimensionale Da-

ten. Ziel ist es, die erworbenen Datenmengen zur Erkennung von Mustern zu nutzen und 

so Entscheidungshilfen zur Diagnose, Therapie und Prognose von Krankheiten zu entwi-

ckeln. Die Grundlage dieses Prozesses ist die Annahme, dass Bilder nicht-sichtbare Details 

enthalten, die wichtige klinische Informationen über beispielsweise den Subtyp, die Aggres-

sivität oder das Therapieansprechen eines Tumors liefern können (Gillies et al. 2015).   

Abbildung 1 zeigt die verschiedenen Schritte, die für die Anwendung von Radiomics not-

wendig sind. Auf Grundlage einer Bildgebung (meist Schnittbildgebung mit CT oder MRT-

Bildern) wird die region of interest (ROI) identifiziert. Dies können entweder die komplette 

Raumforderung oder nur bestimmte Bereiche innerhalb eines Tumors sein. Die ROI wird 

als dreidimensionales Objekt dargestellt, auf Grundlage dessen werden Eigenschaften (Radi-

omic Features) extrahiert. Hiermit gewonnene Daten können zur statistischen Auswertung,  

zur Erstellung von Datenbanken oder zur weiteren Analyse durch maschinelles Lernen ver-

wendet werden (Gillies et al. 2015).  
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Abbildung 1: Flussdiagramm Radiomics 

Maschinelles Lernen (machine learning, ML), allein und in Kombination mit Radiomics, ist ein 

vielversprechender Ansatz in der Optimierung von radiologischen Bewertungen.   

In den meisten Fällen, wie auch in dieser Studie, wird das supervisierte maschinelle Lernen 

verwendet. Hierbei ist das Ergebnis (zum Beispiel die Dignität eines Nierentumors) bereits 

bekannt, und die eingesetzten Algorithmen (ML-Algorithmen) lernen und optimieren sich 

selbst anhand dieses Ergebnisses. Ziel ist es, Vorhersagen an unbekannten Daten zu treffen. 

So könnte zum Beispiel bei Patienten mit inzidentell diagnostizierten Tumoren durch einen 

Algorithmus eine zusätzliche Einschätzung abgegeben werden, ob die Tumoren maligne 

oder benigne sind. So könnte in Zusammenschau der Situation eine geeignete, individuelle 

Therapieentscheidung für jeden Patienten getroffen werden. 

Während die Architektur der ML-Algorithmen bekannt ist (für genauere Beschreibungen der 

verwendeten Algorithmen, siehe Methodik-Teil), ist die genaue Berechnung und Ergebnis-

findung nicht vollständig nachzuvollziehen.   

Bisher wurden nur wenige Studien zum Themenkomplex „Radiomics und maschinellem Ler-

nen bei Nierentumoren“ publiziert, die zumeist auf die Unterscheidung der unterschiedli-

chen Subtypen fokussiert waren.   

Beispiele sind hier unter anderem die Studie von Sun et al. (2020), die die Leistung eines 
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maschinellen Algorithmus (support vector machine, svm) mit der von Radiologen in Bezug auf 

die Unterscheidung verschiedener Subtypen verglich. Es konnte gezeigt werden, dass der 

Algorithmus im Vergleich zu den erfahrenen Radiologen zumindest gleichwertige Ergebnisse 

liefert.  

Auch Raman et al. (2014) zeigten, dass mit Hilfe eines random forest (rf)-Algorithmus und CT-

Texturanalysen hohe diagnostische Genauigkeiten (über 90 %) in der Unterscheidung von 

Subtypen erreicht werden können. Kunapuli et al. (2018) erreichten in ihrer Studie zur reinen 

Dignitätsunterscheidung eine AUC (area-under-the receier operating curve ) von 83 %.  

Ein großer Unterschied zu unserer Studie liegt darin, dass die meisten Studien mit Hilfe von 

standardisierten CT-Protokollen durchgeführt wurden, das heißt, die Untersuchungen wur-

den an dem gleichen Computertomographen mit einem spezifischen Protokoll durchgeführt. 

Außerdem wurden in den meisten Fällen mehrphasige CT-Untersuchungen verwendet, das 

heißt, es wurden sowohl eine native als auch eine nephrographische und kortikomedulläre 

Aufnahme durchgeführt. 

1.7 Zielsetzung der Arbeit 

Derzeit ist mittels der radiologischen Schnittbildgebung keine sichere Unterscheidung zwi-

schen benignen und malignen Nierentumoren möglich.   

Bis zu 30 % der operativ resezierten Nierentumoren werden postoperativ als benigne klassi-

fiziert, was die derzeitige Übertherapie von kleinen Nierentumoren und den klinischen Be-

darf nach einer optimierten Bildgebung verdeutlicht. Auch im Hinblick auf eine alternde 

Gesellschaft, in der Patienten häufig viele therapielimitierende Komorbiditäten haben, ist 

eine Operation nicht immer der richtige Behandlungsansatz. Es fehlt jedoch eine zuverlässige 

nicht-invasive Diagnostik, um eine definitive Diagnose zu stellen und somit eine differen-

zierte Therapie anbieten zu können.  

Auf der Grundlage der bisherigen Literatur zur Diagnostik von Nierentumoren stellen sich 

für die vorliegende Arbeit folgende Fragen: 

1) Können Radiomics und maschinelle Lernverfahren auf CT-Daten angewendet werden, die 

im Rahmen der radiologischen Routinebildgebung generiert wurden? 

2) Welche diagnostischen Genauigkeiten zur Dignitätsunterscheidung können hierbei erreicht 

werden? 

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines prädiktiven statistischen Modells, welches 

anhand von CT-Bildern eine Vorhersage über die Dignität eines Nierentumors treffen kann. 
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2 Material und Methoden 

Der Ethikantrag zur folgenden Studie wurde am 24.05.2017 von der Ethikkommission der 

Universitätsmedizin Göttingen (UMG) bewilligt (Antragsnummer 2/4/17). Am 18.01.2019 

erfolgte die Bewilligung einer zusätzlich eingereichten Ergänzung. Auf eine Einwilligung der 

Patienten wurde auf Grund des retrospektiven Studiendesigns verzichtet. Die Studie ist kon-

form mit der Deklaration von Helsinki.  

2.1 Zusammensetzung des Patientenkollektivs 

In der vorliegenden Studie wurden retrospektiv alle erwachsenen Patienten eingeschlossen, 

die im Zeitraum zwischen 2012 und 2018 mit den Operationen- und Prozedurenschlüsseco-

des „5-552, 5-553, 5-554“ (partielle Resektion der Niere, radikale Nephrektomie) in der Kli-

nik für Urologie der UMG operiert wurden und für die eine präoperative Bildgebung, welche 

den Nierentumor erfasst hat, vorlag.  

Eine Liste der Klinik für Urologie mit den Daten der operierten Patienten wurde mit den 

histopathologischen Diagnosen aus dem Klinikinformationssystem der UMG (ixserv, ix.mid 

Software Technologie GmbH, Köln) und der präoperativen Bildgebung aus dem radiologi-

schen Bildverarbeitungsprogramm (Picture Archiving and Communications System, PACS; 

R1000, General Electric, Boston, MA, USA) abgeglichen. 

Ausgeschlossen wurden Patienten, bei denen postoperativ histopathologisch kindliche Nie-

rentumoren (beispielsweise Nephroblastome), nicht-tumoröse Veränderung der Niere (bei-

spielsweise inflammatorisch verändertes Nierenparenchym, Nephropathie, Fibrose, Zysten) 

oder diffus infiltrative Nierentumore (beispielsweise Lymphome) diagnostiziert wurden.   

Es wurden alle Tumorgrößen und -stadien eingeschlossen.  

2.2 Einschlusskriterien 

2.2.1 Präoperative Bildgebung 

Voraussetzung für den Studieneinschluss war das Vorhandensein einer präoperativen CT-

Untersuchung, welche den Nierentumor erfasst hat. Eingeschlossen wurden sowohl Auf-

nahmen, die im Institut für diagnostische und interventionelle Radiologie an der UMG ent-

standen, als auch auswertige Untersuchungen. Bei mehreren präoperativen CT-Untersu-

chungen wurde mit der am aktuellsten verfügbaren präoperativen Untersuchung gearbeitet. 

Die CT-Untersuchung musste mit intravenösem jodhaltigem Kontrastmittel durchgeführt 
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und eine portal-venöse Phase akquiriert worden sein.   

Die Qualität der Untersuchung beziehungsweise der entstandenen Bilder (beispielsweise 

Bildartefakte wie Aufhärtungen oder Bewegungen) war kein Ausschlusskriterium. Unter-

schiedliche Bildqualitäten waren ausdrücklich erwünscht und wurden zur Validierung der 

Methodik verwendet. Einziges Einschlusskriterium war die vollständige Darstellung des spä-

ter operierten Tumors. Der Zeitraum zwischen Bildgebung und Operation spielte keine 

Rolle.    

2.2.2 Histologische Diagnose 

Sämtliche operierte Nierentumoren unterliefen einer standardisierten histopathologischen 

Analyse im Institut für Pathologie der UMG.    

Mit Hilfe von immunhistochemischen Färbungen (Vimentin, Carboanhydrase Ⅸ, Cytoke-

ratin 7, Alpha-Methylacyl-CoA Racemase, CD117, Ksp-cadherin, HMB 45, Cadhepsin K) 

wurden maligne (klarzellig, papillär und chromophob) und benigne (Angiomyolipom und 

Onkozytom) Nierentumore klassifiziert.   

Diese Diagnose wurde als Goldstandard für spätere Analysen definiert.  

2.3 Segmentation  

Für die weitere Verarbeitung wurden die Bilddaten pseudonymisiert. Die Daten wurden 

zentral auf einem Server der Gesellschaft für wissenschaftliche Datenverarbeitung Göttingen 

gespeichert.   

Die Nierentumoren der ausgewählten Patienten wurden mit Hilfe der open source software plat-

form 3D Slicer segmentiert (http://www.slicer.org) (Fedorov et al. 2012).   

Im ersten Schritt wurden die CT-Bilder der Patienten anonymisiert eingelesen und die Bilder 

in axialer Rekonstruktion mit der geringsten vorhandenen Schichtdicke (zwischen 0,75 und 

5,0 mm) ausgewählt. Der Tumor wurde auf allen Schichten, auf denen er sichtbar ist, mit 

Hilfe des Werkzeugs Segmentation editor manuell als ROI markiert. Die Anzahl der mar-

kierten Schichten variierte mit der Schichtdicke und der Größe des Tumors.  

Zusammenhängende Komponenten mit einer Größe von weniger als 1000 Voxeln (dreidi-

mensionale Pixel) wurden mit dem Werkzeug remove small islands entfernt. Auf eine Glät-

tung (smoothing) der Segmentationsgrenzen wurde verzichtet.  

Bei Tumoren bei denen Schwierigkeiten zum Beispiel bezüglich eines möglichen Gefäßein-

bruchs oder der Ausdehnung bestanden wurde eine Konsensentscheidung mit einem Radio-

logen mit vier Jahren Erfahrung in abdomineller Bildgebung getroffen. Die segmentierten 
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Tumoren wurden anschließend als „seg.nrrd“ für die Segmentation und „nrrd“ für das da-

zugehörige Volumen gespeichert.  

Abbildung 2 zeigt Beispiele von CT-Bildern von sowohl einem malignen klarzelligem Nie-

renzellkarzinom als auch von einem benignen Onkozytom.   

 

Abbildung 2: Segmentationsbeispiele. Links ein klarzelliges Nierenzellkarzinom, rechts ein Onkozytom. 

2.4 Radiomic Features 

Nach abgeschlossener Segmentation wurden durch das open source Paket „PyRadiomics“ 

innerhalb des 3D Slicers (van Griethuysen et al. 2017) insgesamt 132 Features extrahiert. 

Hiervon sind 107 Radiomic Features und 25 General Info Features.  

Beide basieren auf standardisierten Algorithmen in Übereinstimmung mit Definitionen der 

Image Biomarker Standardization Initiative (IBSI) (van Griethuysen et al. 2017; Zwanen-

burg et al. 2020).  

Für die Analyse wurde eine Bin-Weite von 25 gewählt.   

Die in Tabelle 3 aufgelisteten General Info Features beinhalten unter anderem Informatio-

nen über die Größe, den Pixelabstand und den mittleren, minimalen und maximalen Vo-

xelintensitätswert des Bildes sowieso Informationen über die Segmentation. 
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Tabelle 3: Auflistung der General Info Features 

Subgruppe Enthaltene Features 

Versions PyRadiomics 

Numpy 

Simple ITK 

Py Wavelet 

Python 

Configuration Settings 

Enabled Image Types 

Image-original Hash 

Dimensionality 

Spacing 

Size 

Mean 

Minimum 

Maximum 

Mask-original Hash 

Spacing 

Size 

Bounding Box 

Voxel Num 

Volumen Num 

Center of Mass Index 

Center of Mass 

Mask-corrected Spacing 

Size 

Bounding Box 

Voxel Num 

Volume Num 

Center of Mass Index 

Center of Mass 

Mean 

Minimum 

Maximum 
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Die insgesamt 107 unterschiedlichen Radiomic Features werden in sieben Subgruppen auf-

geteilt. Tabelle 4 listet die einzelnen Features, die in den unterschiedlichen Subgruppen ex-

trahiert wurden auf. 

Tabelle 4: Auflistung der Radiomic Features nach Subgruppe 

Subgruppe Enthaltene Features 

First Order Statistics: 

- Beschreiben geometrische Eigen-

schaften, beispielsweise Fläche oder 

Volumen der ROI (Zwanenburg et 

al. 2020). 

 

Interquartile Range 

Skewnes 

Uniformity 

Mean 

Energy 

Robust Mean Absolute 

Deviation 

 Minimum 

Mean Absolute Deviation 

Total Energy 

Maximum 

Root Mean Squared 

90 Percentile 

Entropy 

Range 

Variance 

10 Percentile 

Kurtosis 

Mean 

Shape Features (3D): 

- Beschreiben dreidimensionale Größe 

und Form der ROI (van Griethuysen 

et al. 2017). 

 

Voxel Volume 

Maximum 3D Diameter 

Mesh Volume 

Major Axis Length 

Sphericity 

Least Axis Length 

Elongation 

Surface Volume Ratio 

Maximum 2D Diameter Slice 

Flatness 
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Subgruppe Enthaltene Features 

Surface Area 

Minor Axis Length 

Maximum 2D Diameter Column 

Maximum 2D Diameter Row 

GLCM Features: 

- beschreiben wie Kombinationen von 

Graustufen in benachbarten Voxeln 

entlang einer Bildrichtung verteilt 

sind (Zwanenburg et al. 2020). 

Joint Average 

Sum Average 

Joint Entropy 

Cluster Shade 

Maximum Prabability 

Idmn 

Joint Energy 

Contrast 

Difference Entropy 

Inverse Variance 

Difference Variance 

Idn 

Idm 

Correlation 

Autocorrelation 

Sum Entropy 

MCC 

Sum Squares 

Cluster Prominence 

Imc2 

Imc1 

Difference Average 

Id 

Cluster Tendency 

GLSZM Features: 

- Zählen die verknüpften (d.h. gleiche 

Graustufe wie benachbachte) Voxel-

gruppen (Zwanenburg et al. 2020). 

Gray Level Variance 

Zone Variance 

Grey Level Non Uniformity Normalized 

Size Zone Non Uniformity Normalized 

Size Zone Non Uniformity 

Grey Level Non Uniformity 
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Subgruppe Enthaltene Features 

Large Area Emphasis 

Small Area High Gray Level Emphasis 

Zone Percentage 

Large Area Low Gray Level Emphasis 

Large Area High Gray Level Emphasis 

High Gray Level Zone Emphasis 

Small Area Emphasis 

Low Gray Level Zone Emphasis 

Zone Entropy 

Small Area Low Gray Level Emphasis 

GLRLM Features:  

- Beschreiben die Verteilung von 

Graustufen entlang einer Lauflänge 

(definiert als die Länge einer zusam-

menhängenden Sequenz von Voxeln 

mit der gleichen Graustufe entlang 

einer Vektorrichtung) (Zwanenburg 

et al. 2020). 

Short Run Low Gray Level Emphasis 

Gray Level Variance 

Low Gray Level Run Emphasis 

Gray Level Non Uniformity Normalized 

Run Variance 

Gray Leven Non Uniformity 

Long Run Emphasis 

Short Run High Gray Level Emphasis 

Run Length Non Uniformity 

Short Run Emphasis 

Long Run High Gray Level Emphasis 

Run Percentage 

Long Run Low Gray Level Emphasis 

Run Entropy 

High Gray Level Run Emphasis 

Run Length Non Unformity Normalized 

NGTDM Features: 

- Quantifizieren den Unterschied zwi-

schen einer Graustufe und der 

durchschnittlichen Graustufe der 

Umgebung (van Griethuysen et al. 

2017) 

 

Coarseness 

Complexity 

Strength 

Contrast 

Busyness 

GLDM Features:  Gray Level Variance 

High Gray Level Emphasis 
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Subgruppe Enthaltene Features 

- Quantifizieren die Graustufen-Ab-

hängigkeit (Anzahl an verknüpften 

Voxeln, die innerhalb einer definier-

ten Distanz δ abhängig von einem 

zentralen Voxel sind) mittels einer 

Matrix. (van Griethuysen et al. 2017).  

 

Dependence Entropy 

Dependence Non Uniformity 

Small Dependence Emphasis 

Small Dependence High Gray Level Emphasis 

Dependence Non Uniformity Normalized 

Large Dependence Emphasis 

Large Depenence Low Gray Level Emphasis 

Depence Variance 

Large Dependence High Gray Level Emphasis 

Small Dependence Low Gray Level Emphasis 

Low Gray Level Emphasis 

GLCM: Gray Level Co-occurrence Matrix, GLSZM: Gray Level Size Zone Matrix, GLRLM: Gray Level Run 

Length Matrix, NGTDM: Neighbouring Gray Tone Difference Matrix Features, GLDM: Gray Level Depen-

dence Matrix 

2.5 Vorverarbeitung 

Für einen optimalen Einsatz der maschinellen Lernverfahren (siehe Kapitel 2.13) wurde der 

vorhandene Datensatz zunächst vorbereitet. Es wurden Variablen, die für alle Patienten 

identisch und die für alle Patienten nahezu gleich waren (near-zero-variance) gelöscht. Außer-

dem wurden Duplikate und lineare Abhängigkeiten (Variablen die andere exakt erklären) 

gelöscht.  

Multidimensionale Radiomic Features (beispielsweise eine Variable „3x5x7“) wurden gesplit-

tet, so dass mehrere eindimensionale entstanden (beispielsweise je eine Variable mit Ausprä-

gung „3“, „5“ und „7“).   

Zur Darstellung der Korrelation einzelner Radiomic Features wurde für jede mögliche binäre 

Kombination von Variablen ein Korrelationskoeffizient (Spearmann/Pearson) berechnet 

und dieser mittels heatmap visualisiert. Hier wird die Korrelation mit Hilfe von Farben von 

stark korrelierend ( = 1, rot) zu negativ korrelierend ( = -1, blau) dargestellt.  

2.6 Kreuzvalidierung  

Um zu verhindern, dass der Algorithmus mit bekannten Daten deutlich bessere Leistungen 

als mit unbekannten erzielt (overfitting), wird beim Training der Algorithmen ein Teil der Da-

ten zur späteren Validierung und Leistungsüberprüfung zurückgehalten.   



Material und Methoden 22 

  

Für die vorliegende Arbeit wurde eine zehnfach-Kreuzvalidierung angewendet. Diese wird 

in Abbildung 3 verbildlicht. Die Daten werden in zehn etwa gleich große Gruppen aufgeteilt 

und der ML-Algorithmus mit neun dieser Gruppen trainiert (Trainset). Die zehnte Gruppe 

(Testset) dient der Validierung. Dieser Vorgang wird zehnmal wiederholt und jedes Mal wird 

eine andere Gruppe zur Validierung zurückgehalten. Die sich so ergebenen Fehlerraten wer-

den nun gemittelt. Bei der hier angewandten externen Kreuzvalidierung kann nun die diag-

nostische Genauigkeit des Algorithmus anhand der zurückgehaltenen Daten (out-of-bag-samp-

les) ermittelt werden.  

Die in den Punkten 2.8 bis 2.10 dargestellten Schritte werden als interne Kreuzvalidierung 

innerhalb der bei der externen Kreuzvalidierung erstellten neun Testgruppen durchgeführt.  

 

Abbildung 3: Beispiel Kreuzvalidierung. In jedem Testdurchlauf wird das Trainingsset (grün) und Testset 

(orange) aus jeweils anderen Daten aufgebaut, um ein overfitting der Algorithmen zu verhindern.  

2.7 Diagnostische Genauigkeit 

Die diagnostische Genauigkeit wurde bei der binären Unterscheidung zwischen malignen 

und benignen Nierentumoren mit der receiver operating characteristics curve (ROC-Kurve) darge-

stellt. Die Ergebnisse der Algorithmen wurden mittels der out-of-bag-samples berechnet und 

mit Hilfe einer 4-Felder-Tafel aufgetragen. Die berechneten Werte Sensitivität und Spezifität 
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wurden als x-Achse (1-Spezifität) und y-Achse (Sensitivität) bestimmt.  

Die AUC wird als Fläche unter der ROC-Kurve berechnet. Es können hier Werte zwischen 

0 und 1 erreicht werden, wobei ein Ergebnis von 0,5 das schlechteste Ergebnis ist, da hier 

von einer rein zufälligen Verteilung ausgegangen werden muss. Ein perfekter diagnostischer 

Test weist eine AUC von 1 (beziehungsweise 100%) auf.  

2.8 Skalierung 

Da die Algorithmen nur Zahlen erkennen und deuten können und keine Unterscheidung 

zwischen Einheiten möglich ist, wird eine Skalierung durchgeführt, um zu verhindern, dass 

Variablen mit großen Zahlenwerten eine größere Bedeutung beigemessen werden als Vari-

ablen mit niedrigeren Zahlenwerten.  

2.9 Feature selection 

Feature selection ist eine Technik, um die relevantesten Radiomic Features in einem Modell 

herauszuarbeiten. Es werden sich wiederholende oder nicht informative Radiomic Features 

identifiziert und ausgeschlossen. Diese können negative Auswirkungen auf die Leistung und 

Effektivität der Algorithmen haben (Kuhn und Johnson 2013).   

Es wurde ein backward selection Algorithmus (recursive feature elimination, RFE) angewendet, bei 

dem das initiale Modell alle Radiomic Features enthält. Es wird anschließend berechnet, wel-

che Radiomic Features signifikant zur Leistung des Modells beitragen und eine Rangliste 

erstellt. Dies wird auch mit Hilfe einer separaten zehnfach-Kreuzvalidierung (siehe Kapitel 

2.8) durchgeführt. Die Radiomic Features werden aufgeteilt und dann jeweils die diagnosti-

sche Genauigkeit ermittelt. Die am wenigsten relevanten Features werden gelöscht (Guyon 

et al. 2002).  

2.10 Ausgleich des Klassenungleichgewichts 

Die Studie umfasst deutlich mehr Patienten mit malignen als mit benignen Nierentumoren.  

Dieses Klassenungleichgewicht (class imbalance) sorgt potenziell für eine schlechtere Leistung 

der ML-Algorithmen. Folgen sind häufig eine gute Spezifität, aber eine schlechte Sensitivität 

(Kuhn und Johnson 2013).   

Die synthetic minority over-sampling technique (SMOTE) (Chawla et al. 2002) ist eine Mög-

lichkeit dieses Ungleichgewicht auszugleichen. Um mehr Fälle für die Minderheitsgruppe 

(minority class) zu generieren, synthetisiert SMOTE neue Daten.   
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Es wird zufällig ein Datenpunkt in der Minderheitsgruppe ausgewählt und die am nächsten 

liegenden Nachbardaten ermittelt. Die neu synthetisierten Daten sind zufällige Kombinatio-

nen aus dem Datenpunkt und den Nachbardaten (Kuhn und Johnson 2013).  

2.11 Machine learning 

Wolperts „no free lunch theorem“ (Wolpert 1996) besagt, dass es kein universell gutes ma-

schinelles Lernverfahren zum Lösen eines Problems gibt und ein Algorithmus, der in einem 

Teilbereich bessere Leistungen liefert als ein anderer dafür in einem anderen Bereich häufig 

schlechter ist. Basierend auf dieser Annahme wurden in der vorliegenden Arbeit mehrere 

unterschiedliche ML-Algorithmen eingesetzt.  

2.11.1 Random forest  

Der random forest-Algorithmus basiert auf Entscheidungsbäumen, die Daten mit Hilfe von 

„wenn-dann“ Entscheidungen in Klassen aufteilen (beispielsweise: wenn x>3 dann Klasse 

A, wenn x<3 dann Klasse B). Abbildung 4 zeigt eine Beispielarchitektur eines Entschei-

dungsbaums.  

Ein Baum besteht aus einer Wurzel (root), die die Anfangsdaten enthält und Ästen (branches) 

die zu Knoten (nodes) führen. Ein Knoten, bei dem keine weitere Unterscheidung möglich 

ist wird Endknoten (leaf node) genannt. Das Ziel ist es, Daten in kleine und homogene Grup-

pen aufzuteilen. Das heißt: In jeder Entscheidung wird der Test ausgewählt, der die Gruppe 

am homogensten unterteilt.   

Dies wird so oft durchgeführt, bis keine weitere Unterteilung möglich ist. 

 

 

Abbildung 4: Beispiel Entscheidungsbaum. Die Wurzel enthält alle vorhandenen Daten, die durch „wenn-

dann“ Entscheidungen in Klassen (Knoten) unterteilt wird. Am Endknoten ist keine weitere Unterscheidung 

möglich.  
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Der in Abbildung 5 gezeigte rf-Algorithmus erstellt mehrere Entscheidungsbäume für die 

Daten und mittelt die entstanden Vorhersagen. Die Bäume werden als bootstrap samples er-

stellt. Das bedeutet, dass alle Bäume mit der gleichen Menge Daten wie der Ursprungsdaten-

satz arbeiten, die Daten jedoch zufällig ausgewählt werden und danach auch für weitere 

Bäume zur Verfügung stehen So werden einige Daten mehrfach, andere dagegen gar nicht 

berücksichtigt.  

Es wird für jeden Baum nur ein Teil der Radiomic Features zufällig bereitgestellt (meist √𝑛 

mit n = Anzahl aller Features) um eine zu hohe Gewichtung einflussreicher Features zu 

verhindern. An jedem Knotenpunkt wird entschieden welches Radiomic Feature am besten 

zur Unterscheidung von malignen und benignen Tumoren geeignet ist.   

Der zu beeinflussende Parameter zur Leistungsverbesserung des Algorithmus (tuning parame-

ter) ist mtry. Dieser beschreibt die Anzahl der Radiomic Features, die an jedem Knoten zu-

fällig ausgewählt werden.   

 

Abbildung 5: Beispiel random forest-Algorithmus. Jeder Entscheidungsbaum trifft eine Vorhersage aus denen 

dann mittels Mehrheitsentscheidung eine finale Vorhersage getroffen wird. 
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2.11.2 Neural network 

Neuronale Netzwerke (nnet) imitieren im weitesten Sinne biologische Systeme aus Nerven-

zellen. Abbildung 6 zeigt die Struktur des Algorithmus, in dem es einen Input gibt, der in der 

verborgenen Ebene (hidden layer) verarbeitet wird und dann zu einem Output führt. Je größer 

die Anzahl der Ebenen ist, desto differenzierter ist der Algorithmus.   

Jede Ebene (layer) besteht aus mehreren Knoten (nodes). Die Verbindungen zwischen den 

verschiedenen Knoten werden unterschiedlich gewichtet. Je höher die Gewichtung ist, desto 

wichtiger ist diese Verbindung für das Ergebnis.   

Die initiale Gewichtung erfolgt willkürlich, da das optimale Gewicht im Vorhinein nicht be-

kannt ist. Der Algorithmus passt diese auf Grundlage von falschen Vorhersagen mit früheren 

Gewichtungen an.   

Die beeinflussbaren Parameter sind size, womit die Anzahl an Knoten in den hidden layers 

bestimmt wird und decay, womit die gelernte Gewichtung stabilisiert wird, so dass Ausreißer-

daten weniger stark gewichtet werden und der Einfluss auf die Leistung vermindert wird. 

  

  

Abbildung 6: Beispiel neural network-Algorithmus. Die verfügbaren Daten werden als input layer eingefügt, in 

mehreren hidden layers verarbeitet und das Ergebnis als output layer präsentiert. 
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2.11.3 Support vector machine 

Support vector machines kreieren mit Hilfe eines Radialbasisfunktionskern einen multidi-

mensionaler Raum, in dem jedes Radiomic Feature eine Dimension darstellt. Eine Hyper-

ebene (mehrdimensionale Ebene) teilt, wie in Abbildung 7 dargestellt, zwei Gruppen ein und 

versucht den größtmöglichen Abstand (margin) zwischen beiden zu erzielen. Die Daten, die 

auf beiden Seiten am nächsten am Rand liegen, werden Hilfsvektoren (support vectors) genannt.  

 

Abbildung 7: Beispiel support vector machine-Algorithmus. Die Daten werden durch die Hyperplane in zwei Grup-

pen mit dem größtmöglichen Abstand eingeteilt.  
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2.11.4 K-nearest-neighbors 

Die Grundidee des k-nearest-neighbors-Algorithmus (knn) ist, dass ähnliche Datenpunkte sich 

räumlich nah sind. Die bekannten Daten werden in einem multidimensionalen Raum (eine 

Dimension für jede Variable) aufgeteilt und unbekannte Daten mit den am nächsten liegen-

den Datenpunkten verglichen. Die Anzahl der Datenpunkte wird durch den tuning parameter 

k festgelegt (k ist hierbei eine willkürlich festgelegte Zahl, je höher k ist, desto genauer ist 

die Vorhersage). Die Entscheidung zu welcher Gruppe die unbekannten Daten gehören ist 

nun eine Mehrheitsentscheidung (beispielsweise: k = zehn, von den zehn nächstgelegenen 

Daten sind acht maligne und zwei benigne, das bedeutet die unbekannten Daten sind ma-

ligne). Abbildung 8 zeigt eine Beispieldarstellung mit einem tuning parameter von drei.  

 

 

Abbildung 8: Beispiel k-nearest-neighbors-Algorithmus. Bekannte Daten werden in einem multidimensionalen 

Raum aufgeteilt und die neu zu klassifizierenden Daten werden mit den am nächsten liegenden bekannten 

verglichen.  
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2.12 Statistische Analysen 

Alle statistischen Analysen dieser Arbeit wurden mit der Software R (Version 3.6.0, R core 

development team, Wien, Österreich) und RStudio (Version 1.3.959, RStudio Inc., Boston, 

MA, USA) und dem R Paket caret durchgeführt (Kuhn 2008). 

Es wurden unterschiedliche Signifikanztests durchgeführt. Für die metrische Unterscheidung 

der Variablen (Alter in Jahren und maximaler 3D Durchmesser in mm) wurde der Welch Two 

Sample t-test angewendet.  

Für die nominale Unterscheidung zweier Variablen (Geschlecht) wurde Fisher’s Exact Test-

verwendet.  

Die nominale Unterscheidung mehrerer Variablen (Subtypen) wurde mit Hilfe von Pearson’s 

Chi-squared test durchgeführt. 

Alle p-Werte sind zweiseitig. Es wurde ein Alpha Level von 0,05 als statistisch signifikant 

festgesetzt.  
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3 Ergebnisse 

3.1 Patientenkollektiv 

Abbildung 9 zeigt den Prozess des Patienteneinschlusses. Von ursprünglich 543 Patienten 

wurden 342 auf Grund von fehlenden präoperativen CT-Bildern und einer, nicht die Ein-

schlusskriterien treffenden, Histologie ausgeschlossen.  

 

Abbildung 9: Flowchart Patienteneinschluss mit Überblick über die Ein- und Ausschlusskriterien und insge-

samt eingeschlossenen Patienten. 

 

Wie in Tabelle 5 gezeigt, waren unter den 201 eingeschlossenen Patienten 78 Frauen (38,8 %) 

und 123 Männer (61,2 %).  Die histologische Analyse ergab insgesamt 171 (85 %) maligne 

Tumoren. Hiervon waren 131 (65,2 %) klarzellige-, 29 (14,4 %) papilläre- und 11 (5,5 %) 

chromophobe Nierenzellkarzinome. 30 Tumoren (15 %) zeigten in der histologischen Ana-

lyse eine benigne Entität, darunter waren 14 (7 %) Angiomyolipome und 16 (8 %) Onkozy-

tome. 76 % der Tumoren (insgesamt 154 Tumoren) entsprachen einem Stadium T1 (≤ 

70 mm). 28 % der eingeschlossenen Tumoren (58 Tumoren) entsprachen, mit einer Größe 

von ≤40 mm, einem Tumorstadium T1a. Das mittlere Alter der Studienkohorte betrug 65 

Jahre (SD ± 11 Jahre), wobei Patienten mit malignen Tumoren im Schnitt älter waren als 

Patienten mit benignen Tumoren (Mittelwert 66 versus 60 Jahre, p < 0,01).   

Der Unterschied im maximalen 3D Durchmesser der Tumoren war statistisch nicht signifi-

kant (p = 0,56) und betrug durchschnittlich 58 mm (± 28) für maligne Tumoren und 55 mm 

(± 32) für benigne Tumore.  
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Tabelle 5: Charakteristika der Studienkohorte 

Parameter  Total Maligne 

Tumoren 

Benigne 

Tumoren 

p-Wert 

n  201 171 30  

Alter 

(in Jahren) 

 0,02 

Mittelwert ± SD 65 ± 11 66 ± 11 60 ± 12  

Median (min; max) 66 (31;86) 68 (31; 86) 63 (31; 77)  

Geschlecht  < 0,01 

Weiblich 78 (38,8 %) 58 (33,9 %) 20 (66,7 %)  

Männlich 123 

(61,2 %) 

113 (66,1 %) 10 (33,3 %)  

Subtyp  < 0,01 

Klarzelliges Nieren-

zellkarzinom 

131 

(65,2 %) 

131 (76,6 %) 0 (0,0 %)  

Papilläres Nieren-

zellkarzinom 

29 (14,4 %) 29 (17 %) 0 (0,0 %)  

Onkozytom 16 (8 %) 0 (0,0 %) 16 (53,3 %)  

Angiomyolipom 14 (7 %) 0 (0,0 %) 14 (46,7 %)  

Chromophobes Nie-

renzellkarzinom 

11 (5,5 %) 11 (6,4 %) 0 (0,0 %)  

Maximaler 

3D Durch-

messer 

(in mm) 

 0,56 

Mittelwert ± SD 58 ± 28 58 ± 28 55 ± 32  

Median (min; max) 52 (13; 192) 54 (16; 192) 48 (13; 141)  

n = Anzahl  SD = Standardabweichung  min = minimal  max = maximal 

Tabelle 6 zeigt die Unterschiede in der eingeschlossenen Bildgebung. Der Großteil (83,1 %) 

der verwendeten CT-Untersuchungen wurde in externen Instituten durchgeführt. Hier traten 

häufiger Bildartefakte auf als bei Aufnahmen, die an der UMG durchgeführt wurden (34 % 

versus 0,06 %, p<0,01).   

Auch die Schichtdicke war bei einer externen Bildgebung höher als bei Untersuchungen an 

der UMG. Der Median betrug hier 3 mm, während er für Untersuchungen an der UMG bei 

1 mm lag.   

Die Schichtdicke war bei Untersuchungen mit Bildartefakten außerdem signifikant höher als 

bei Untersuchungen ohne Bildartefakte (5 mm versus 1,2 mm, p<0,01).   

Während die verwendeten Scanner an den externen Instituten nicht bekannt sind, wurde die 

Bildgebung in der UMG an einem der folgenden vier Siemens Scanner durchgeführt: Soma-

tom Force, Somatom Flash, Somatom Definition AS+ und Sensation 16.   
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Tabelle 6: Zusammenfassung über Bildartefakte und den Ort der Bildgebung 

 Level Total Bildartefakte 

vorhanden 

Keine Bildar-

tefakte vor-

handen 

p-

Wert 

n  201 60 141  

Ort der 

Bildgebung 

Extern 167 (83,1 %) 58 (96,7 %) 109 (77,3 %) <0,01 

Universitätsmedizin 

Göttingen 

34 (16,9 %) 2 (3,3 %) 32 (22,7 %) 

n = Anzahl  

3.2 Vorbereitung der Algorithmen 

3.2.1 Vorverarbeitung 

Es wurden zunächst 129 Radiomic Features extrahiert. Nach dem Aufteilen der multidimen-

sionalen Features (Spacing, Size, Spacing.1, Size.1, BoundingBox, CenterOfMass, Spacing.2, 

Size.2, BoundingBox.1, CenterOfMassIndex.1, CenterOfMass.1, CenterOfMassIndex) erga-

ben sich insgesamt 159 eindimensionale Radiomic Features.   

Tabelle 7 zeigt die 125 Radiomic Features die nach dem Löschen von identischen und near-

zero variance Variablen (Size.dim.1, Size.dim.2, Minimum) für die weiteren Auswertungen ver-

wendet wurden. In Abbildung 10 werden die korrelierenden Radiomic Features mittels einer 

Heatmap dargestellt.   

Tabelle 7: Auflistung der final verwendeten Radiomic Features 

Bezeichnung der final verwendeten Radomic features 

Spacing.dim.1 DependenceNonUniformity 

Spacing.dim.2 GrayLevelNonUniformity 

Spacing.dim.3 SmallDependenceEmphasis 

Size.dim.3 SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis 

Mean DependenceNonUniformityNormalized 

Maximum LargeDependenceEmphasis 
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Bezeichnung der final verwendeten Radomic features 

Size.1.dim.1 LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis 

Size.1.dim.2 DependenceVariance 

Size.1.dim.3 LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis 

VoxelNum SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 

CenterOfMassIndex.dim.1 LowGrayLevelEmphasis 

CenterOfMassIndex.dim.2 JointAverage 

CenterOfMassIndex.dim.3 SumAverage 

CenterOfMass.dim.1 JointEntropy 

CenterOfMass.dim.2 ClusterShade 

CenterOfMass.dim.3 MaximumProbability 

BoundingBox.1.dim.1 Idmn 

BoundingBox.1.dim.2 JointEnergy 

BoundingBox.1.dim.3 Contrast 

Mean.1 DifferenceEntropy 

Minimum.1 InverseVariance 

Maximum.1 DifferenceVariance 

VoxelVolume Idn 

Maximum3DDiameter Idm 

MeshVolume Correlation 

MajorAxisLength Autocorrelation 

Sphericity SumEntropy 

LeastAxisLength MCC 

Elongation SumSquares 

SurfaceVolumeRatio ClusterProminence 

Maximum2DDiameterSlice Imc2 

Flatness Imc1 

SurfaceArea DifferenceAverage 
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Bezeichnung der final verwendeten Radomic features 

MinorAxisLength Id 

Maximum2DDiameterColumn ClusterTendency 

Maximum2DDiameterRow InterquartileRange 

GrayLevelVariance Skewness 

HighGrayLevelEmphasis Uniformity 

DependenceEntropy Median 

Energy RunEntropy 

RobustMeanAbsoluteDeviation HighGrayLevelRunEmphasis 

MeanAbsoluteDeviation ZoneVariance 

TotalEnergy GrayLevelNonUniformityNormalized.1 

RootMeanSquared SizeZoneNonUniformityNormalized 

X90Percentile SizeZoneNonUniformity 

Entropy GrayLevelNonUniformity.2 

Variance LargeAreaEmphasis 

X10Percentile SmallAreaHighGrayLevelEmphasis 

Kurtosis ZonePercentage 

ShortRunLowGrayLevelEmphasis LargeAreaLowGrayLevelEmphasis 

GrayLevelVariance.1 LargeAreaHighGrayLevelEmphasis 

LowGrayLevelRunEmphasis HighGrayLevelZoneEmphasis 

GrayLevelNonUniformityNormalized SmallAreaEmphasis 

RunVariance LowGrayLevelZoneEmphasis 

GrayLevelNonUniformity.1 ZoneEntropy 

LongRunEmphasis SmallAreaLowGrayLevelEmphasis 

ShortRunHighGrayLevelEmphasis Coarseness 

RunLengthNonUniformity Complexity 

ShortRunEmphasis Strength 

LongRunHighGrayLevelEmphasis Contrast.1 
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Bezeichnung der final verwendeten Radomic features 

RunPercentage Busyness 

LongRunLowGrayLevelEmphasis  

 

 

Abbildung 10: Heatmap zur Darstellung der korrelierenden Variablen. Rot zeigt hierbei die positiv stark korre-

lierenden Variablen (je größer a desto größer b), blau die negativ korrelierenden Variablen (je kleiner a desto 

kleiner b). 

3.2.2 SMOTE 

Tabelle 8 zeigt die Veränderungen der Studienkohorte durch die Anwendung von SMOTE. 

Die Anzahl an benignen Tumoren wurde von 30 auf 90 erhöht, so dass das Verhältnis von 

malignen zu benignen Tumoren 2:1 beträgt. Es wurden 36 Onkozytome und 24 Angiomy-

olipome hinzugefügt. Hierdurch sinkt das mittlere Alter der Kohorte um ein Jahr von 65 auf 

64 Jahre und der mittlere maximale 3D Durchmesser von 58 auf 57 mm. 
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Tabelle 8: Charakteristika der Studienkohorte nach der Anwendung von SMOTE 

Parameter  Total Maligne 

Tumoren 

Benigne 

Tumoren 

p-Wert 

n  261 171 90  

Alter 

(in Jahren) 

 0,02 

Mittelwert ± SD 64 ± 11 66 ± 11 60 ± 9,8  

Median (min; max) 64 (31; 86) 68 (31; 86) 62 (31; 77)  

Geschlecht  < 0,01 

Weiblich 112 

(42,9 %) 

58 (33,9 %) 54 (60 %)  

Männlich 149 

(57,1 %) 

113 (66,1 %) 36 (40 %)  

Subtyp  < 0,01 

Klarzelliges Nieren-

zellkarzinom 

131 

(50,2 %) 

131 (76,6 %) 0 (0,0 %)  

Papilläres Nieren-

zellkarzinom 

29 (11,1 %) 29 (17 %) 0 (0,0 %)  

Onkozytom 52 (19,6 %) 0 (0,0 %) 52 (57,8 %)  

Angiomyplipom 38 (14,6 %) 0 (0,0 %) 38 (42,2 %)  

Chromophobes Nie-

renzellkarzinom 

11 (4,2 %) 11 (6,4 %) 0 (0,0 %)  

Maximaler 

3D Durch-

messer 

(in mm) 

 0,33 

Mittelwert ± SD 57 ± 28 58 ± 28 55 ± 29  

Median (min; max) 50 (13; 192) 54 (16; 192) 48 (13; 141)  

n = Anzahl  SD = Standardabweichung min = minimal  max = maximal 

3.3 Leistung der Algorithmen  

Nach Training der unterschiedlichen ML-Algorithmen in Kombination mit SMOTE und 

RFE ergaben sich in den out-of-bag-samples die in Tabelle 9 detailliert aufgeführten diagnosti-

schen Genauigkeiten.  

Generell ist zu beobachten, dass die diagnostische Genauigkeit der meisten Algorithmen 

ohne SMOTE besser ist als mit. Nur bei dem svmRadial-Algorithmus kann ein besseres Er-

gebnis erzielt werden (68,6 % vor SMOTE versus 69,6 % danach). Die RFE führt im Fall 
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des knn-Algorithmus und des smvRadial-Algorithmus zu einer Verbesserung von jeweils 

etwa 10 %. Abbildung 11 zeigt die diagnostische Genauigkeit der einzelnen Algorithmen in 

Abhängigkeit von der verwendeten Optimierungsmethode.  

Tabelle 9: Übersicht über die Leistung der Algorithmen 

Imbalance handling Feature selection ML-Algorithmus Mediane AUC 

None None knn 50,5 % 

None None nnet 78,9 % 

None None rf 73 % 

None None svmRadial 68,6 % 

None RFE knn 60,8 % 

None RFE nnet 72,4 % 

None RFE rf 68,6 % 

None RFE svmRadial 78,4 % 

SMOTE None knn 47,5 % 

SMOTE None nnet 70,6 % 

SMOTE None rf 67,5 % 

SMOTE None svmRadial 69,6 % 

SMOTE RFE knn 46,6 % 

SMOTE RFE nnet 66,7 % 

SMOTE RFE rf 61,8 % 

SMOTE RFE svmRadial 73,5 % 

SMOTE: synthetic minority oversampling technique RFE: recursive feature elimination,   

knn: k-nearest-neighbors-Algorithmus, nnet: neural network-Algorithmus, rf: random forest-Algorithmus, svmRadial: 

support vector machine-Algorithmus  

Der Algorithmus mit der besten Leistung ist der neural network-Algorithmus. Hier zeigt sich 

eine AUC von 78,9 % ohne SMOTE und RFE, welche als ROC-Kurve in Abbildung 12 

dargestellt ist.  
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Abbildung 11: Mediane AUC der Algorithmen. Die Abbildung zeigt die medianen AUC Werte aufge-

schlüsselt nach den verwendeten maschinellen Lernverfahren und den angewendeten Methoden 

SMOTE: synthetic minority oversampling technique, RFE: recursive feature elimination, knn: k-nearest-neighbors-Algorith-

mus, nnet: neural network-Algorithmus, rf: random forest-Algorithmus, svmRadial: support vector machine-Algorith-

mus 
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Abbildung 12: ROC-Kurve des nnet-Algorithmus ohne SMOTE und RFE 
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4 Diskussion 

Die Inzidenz von Nierentumoren steigt durch den Einsatz moderner Bildgebungsverfahren 

kontinuierlich an (Ljungberg et al. 2019). Dennoch ist eine sichere Unterscheidung von ma-

lignen und benignen Tumoren anhand der radiologischen Bildgebung weiterhin nicht mög-

lich (Millet et al. 2011).    

Eine unmittelbare Konsequenz ist eine Übertherapie von Patienten mit gutartigen Nierentu-

moren (Kim et al. 2019). Ein potenzieller Lösungsansatz, um Patienten eine invasive Diag-

nostik oder möglicherweise unnötige Operationen zu ersparen, ist der Einsatz von fortge-

schrittenen radiologischen Analyseverfahren wie Radiomic Features und maschinellen Lern-

verfahren (Kunapuli et al. 2018; Sun et al. 2020). Die Annahme hierbei ist, dass radiologische 

Bilder Informationen enthalten, die für das menschliche Auge nicht sichtbar sind, aber wich-

tige Hinweise für die Unterscheidung zwischen benignen und malignen Nierentumoren lie-

fern können.  

In der vorliegenden retrospektiven Studie wurde die Möglichkeit einer nicht-invasiven Diag-

nosehilfe zur Unterscheidung von malignen und benignen Nierentumoren untersucht. Es 

wurden 201 Patienten mit malignen und benignen Nierentumoren eingeschlossen und an-

hand von realistischen, nicht standardisierten CT-Untersuchungen mehrere ML-Algorith-

men auf die Dignitätsunterscheidung trainiert. Die beste diagnostische Genauigkeit konnte 

durch einen neural network-Algorithmus mit einer AUC von 78,9 % erreicht werden.   

Der Fokus dieser Studie lag zum einen auf dem expliziten Einschluss von CT-Daten jeglicher 

Qualität, um ein möglichst realitätsnahes Szenario zu kreieren und so die klinische Generali-

sierbarkeit der Ergebnisse zu gewährleisten.   

Zum anderen wurde bewusst die Entscheidung getroffen die Unterscheidung zwischen ma-

lignen und benignen Tumoren und nicht zwischen histologischen Tumorsubtypen zu unter-

suchen, da dies die größte klinische Relevanz hat. Maligne Tumoren jeglicher Subtypen wer-

den in den meisten Fällen operiert, so dass eine genaue Klassifikation des Tumors zwar Ge-

wissheit über Prognose und Aggressivität liefert, an der ersten Therapiestrategie jedoch 

nichts ändert.  

Ähnlich verhält es sich mit benignen Tumoren. Während auch hier einige Tumoren auf 

Grund von Beschwerden oder der Tumorgröße operativ entfernt werden, so ist doch bei 

histologisch gesicherten benignen Tumoren die aktive Überwachung eine geeignete Strategie. 

Um dementsprechend sowohl eine Überversorgung benigner Tumoren als auch eine Unter-

versorgung maligner Tumoren zu vermeiden, ist die Dignitätsunterscheidung das in unseren 

Augen wichtigste Ziel in der Diagnostik von Nierentumoren.   
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4.1 Zusammensetzung des Patientenkollektivs 

Die Zusammensetzung des Patientenkollektivs dieser Arbeit ist vergleichbar mit den in der 

Literatur beschriebenen Daten. Sowohl die Geschlechterverteilung von circa 60 % Männern 

und 40 % Frauen als auch das mediane Alter von 65 Jahren wurden sowohl für Deutschland 

als auch für Europa in früheren Studien beschrieben (Ferlay et al. 2013; Ljungberg et al. 2019; 

Robert Koch-Institut 2019).   

76 % der eingeschlossenen Tumoren entsprachen einem Tumorstadium T1. Dies ist etwas 

mehr als in der Literatur beschrieben (meist um die 50 %), spiegelt aber möglicherweise die 

steigende Inzidenz von in niedrigen Stadien diagnostizierten Tumoren wider (Kane et al. 

2008). Da in unserer Studie nur operierte Patienten eingeschlossen wurden, kann auch eine 

mögliche Verzerrung durch Patienten mit weit fortgeschrittenen Tumoren, die nicht mehr 

operiert wurden, nicht ausgeschlossen werden.   

4.2 Histopathologische Diagnosen 

In unserer Studiengruppe betrug das Verhältnis von malignen zu benignen Tumoren 85 % 

zu 15 %. Dies ist eine geringere Zahl von benignen Nierentumoren im Vergleich zu der in 

der Literatur berichteten Inzidenz von bis zu 30 % (Kim et al. 2019).   

Dies kann einerseits auf die möglicherweise unterschiedlichen Studienpopulationen zurück-

zuführen sein, andererseits auf die Tatsache, dass in unsere Studie nur Patienten eingeschlos-

sen wurden, die einer Operation unterzogen wurden. Das bedeutet, dass diese Patienten be-

reits eine Beurteilung ihrer radiologischen Bildgebung erhielten, die einen möglicherweise 

malignen Tumor nicht ausschließen konnte. Patienten mit eindeutigen Hinweisen auf einen 

benignen Tumor, wie zum Beispiel beim klassischen, fettreichen Angiomyolipom ohne Hin-

weis auf eine erhöhte Blutungsgefahr, erhalten meist keine Operation und wurden somit 

nicht in unsere Studie eingeschlossen.   

4.3 Bildgebung 

Der Einschluss in unsere Studie erfolgte ausdrücklich mit CT-Daten jeglicher Qualität, um 

einerseits die klinische Realität widerzuspiegeln und andererseits eine hohe Generalisierbar-

keit unserer Ergebnisse zu gewährleisten. Aus den gleichen Gründen wurde für die vorlie-

gende Arbeit auch nur die portalvenöse Kontrastmittelphase der verfügbaren CT-Untersu-

chungen ausgewertet. Dies ist das, unserer Erfahrung nach, häufigste CT-Protokoll in der 

klinischen Praxis bei dem akzidentelle Nierentumoren detektiert werden.   
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Für eine vollständige Beurteilung von Nierentumoren wird idealerweise eine mehrphasige 

CT-Untersuchung durchgeführt (Sheth et al. 2001). Da die meisten Nierentumoren allerdings 

akzidentelle Befunde sind, ist die Bildgebung häufig nicht für Nierentumoren optimiert. Das 

heißt; Wichtige Kontrastmittelphasen zur Beurteilung fehlen und auch Bildartefakte sind 

häufig. Da eine Wiederholung der Untersuchung einerseits Ressourcen bindet und Patienten 

andererseits einer weiteren Strahlenbelastung aussetzt, sollte diese, wenn möglich, verhindert 

werden.   

Die CT-Untersuchungen in unserer Studie wurden sowohl an externen Zentren als auch im 

Institut für diagnostische und interventionelle Radiologie der UMG angefertigt. Da keine 

vorgegebenen und einheitlichen Untersuchungsprotokolle verwendet wurden, zeigen sich 

große Unterschiede in der Schichtdicke (zwischen 1 und 5 mm). Etwa 30 % der Untersu-

chungen enthielten zudem Bildartefakte, die möglicherweise großen Einfluss auf die Aus-

wertbarkeit durch maschinelle Algorithmen haben können. Der Großteil der Artefakte trat 

bei Untersuchungen an externen Instituten auf. Die genauen Gründe für die Unterschiede 

in Schichtdicke und der Häufigkeit von Bildartefakte sind nicht bekannt, möglich wäre aber 

einerseits die Verwendung unterschiedlicher CT-Scanner und andererseits eine größere An-

zahl an Untersuchungen mit ursprünglich anderer Fragestellung und dadurch nicht optimier-

ter Bildgebung an externen Zentren.   

Die Verwendung nicht-standardisierter Protokolle weicht von den meisten bisher zu diesem 

Thema durchgeführten Studien ab (Kunapuli et al. 2018; Sun et al. 2020). Hier werden die 

Untersuchungen zumeist an einem Zentrum durchgeführt und ein einheitliches Untersu-

chungsprotokoll verwendet. Untersuchungen mit Bildartefakten wurden mutmaßlich ausge-

schlossen, jedoch wird dies von den meisten Studien nicht explizit erwähnt. Eine standardi-

sierte Bildgebung ist auch Teil des von Lambin et al. (2017) vorgeschlagenen Radiomics 

Quality Score, der eine standardisierte Bildgebung als eine der Voraussetzung für die Repro-

duktion von Studien sieht. Eine nicht-standardisierte Bildgebung spiegelt jedoch deutlich re-

alitätsnaher die tägliche Arbeit von klinischen Radiologen, vor allem in großen Zentren, wi-

der, wo oftmals eine externe Bildgebung bereits erfolgte und anhand dieser eine Überweisung 

der Patienten erfolgte.   

Damit die Anwendung von Radiomics zur Klassifikation von Tumoren den Sprung aus der 

Forschung mit oftmals optimierten Bedingungen in den klinischen Alltag schafft, ist die An-

wendbarkeit auf alltägliche Daten eine wichtige Voraussetzung.  
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4.4 Methodik 

4.4.1 Segmentationen und Radiomic Features  

Die Segmentation der Nierentumoren erfolgte im Rahmen dieser Studie manuell. Diese Me-

thode wird, in Bezug auf die Genauigkeit der Segmentationen, zumeist als Goldstandard ge-

sehen.   

Nachteile sind jedoch der hohe Zeitaufwand, der einen Einsatz für große Datenmengen na-

hezu unmöglich macht, und eine niedrige Interreader-Übereinstimmung (Kumar et al. 2012). 

Eine Alternative stellt die automatische beziehungsweise semiautomatische Segmentation 

dar. So konnten Lin et al. (2012) zeigen, dass eine automatische 3D-Segmentation von Nie-

rentumoren eine hohe Übereinstimmung mit der manuellen aufweist.   

Die Extraktion der Radiomic Features erfolgte mit pyradiomics. Durch die Nutzung einer 

mit den IBSI-Kriterien übereinstimmenden Plattform kann einerseits die Zuverlässigkeit der 

extrahierten Radiomic Features erhöht werden (Fornacon-Wood et al. 2020). Andererseits 

wird so eine standardisierte und reproduzierbare Feature Analyse gewährleistet.   

Während es in der Literatur keine Angaben zur Nutzung von pyradiomics zur Analyse von 

Nierentumoren gibt, wurde einige Studien zur Analyse von Nasopharynxkarzinomen, Pan-

kreastumoren und Lungentumoren veröffentlich (Khalvati et al. 2019; Liang et al. 2019; Yang 

et al. 2019).   

4.4.2 Vorverarbeitung der machine learning-Algorithmen 

Zahlreiche statistische Techniken wurden in dieser Arbeit verwendet, um eine möglichst 

exakte Aussage hinsichtlich der diagnostischen Genauigkeit der ML-Algorithmen bei der 

Unterscheidung zwischen malignen und benignen Nierentumoren treffen zu können.   

Zunächst ist die Zehnfach-Kreuzvalidierung zu nennen, die angewendet wurde, um ein over-

fitting der ML-Algorithmen zu verhindern. Der Datensatz wurden in zehn Gruppen geteilt 

und die Algorithmen mit jeweils neun Gruppen trainiert. Die zehnte Gruppe (out-of-bag-samp-

les) diente der Validierung der Ergebnisse.  

Sämtliche Schritte zur Vorverarbeitung der Daten wurden ausschließlich auf dem jeweiligen 

Trainingsdatensatz angewendet (interne Kreuzvalidierung). Somit kann der Test-Datensatz 

als unabhängig betrachtet werden.  

Dennoch gibt es Autoren, die ein komplett unabhängiges und möglichst externes Datenset 

zur Validierung präferieren (Gillies et al. 2015; Rizzo et al. 2018).  

In unserer Studie wurde auf diese Art der Validierung bewusst verzichtet, da aufgrund der 
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relativ gesehenen Größe der Studienpopulation eine weitere Reduktion der Daten mutmaß-

lich zu einer reduzierten diagnostischen Genauigkeit geführt hätte. Jedoch kann ein statisti-

sches overfitting der ML-Algorithmen und eine möglicherweise fehlende Anwendbarkeit auf 

andere Studienkohorten nicht ausgeschlossen werden.   

Derzeit laufende Projekte der Arbeitsgruppe „urologische Radiologie“ der UMG beschäfti-

gen sich genau mit diesem Aspekt und schließen in einer multizentrischen Studie Daten des 

Universitätsklinikums des Saarlands mit ein, um eine große Studienpopulation und damit ein 

vollständig unabhängiges und externes Datenset zu erhalten.   

Die verwendeten Schritte zur Vorbereitung der Algorithmen (SMOTE und RFE) führten zu 

unterschiedlichen Ergebnissen.   

Die Anwendung von SMOTE, wodurch eine höhere Zahl benigner Tumoren synthetisiert 

wurde, führte bei drei von vier Algorithmen zu einer Verschlechterung der diagnostischen 

Genauigkeit. Kocak et al. (2019) nutzen SMOTE in ihrer Studie zur CT-Diagnostik von Tu-

morgraden in klarzelligen Nierenzellkarzinomen und konnten mit einem neural network-Algo-

rithmus keinen statistisch signifikanten Unterschied der AUC-Werte mit oder ohne SMOTE 

feststellen.   

Auch Hu et al. (2020) erreichten bei der Diagnostik von Tumorgraden in Meningeomen im 

MRT mithilfe eines rf-Algorithmus keine statistisch signifikanten Unterschiede.  

Als Grund hierfür kann diskutiert werden, dass die genaue Zusammensetzung der synthe-

tisch entstandenen Daten nicht bekannt ist und der Fokus hier möglicherweise zu stark auf 

für den Algorithmus später nicht relevante Daten gelegt wurde. Auch der geringe Effekt von 

SMOTE auf hoch-dimensionale Daten, wie von Blagus und Lusa (2013) beschrieben, könnte 

eine Erklärung liefern.  

Die RFE, bei der die am wenigsten relevanten Radiomic Features identifiziert und gelöscht 

wurden, führte bei zwei Algorithmen zu einer deutlichen Verbesserung der Leistung, bei zwei 

jedoch auch zu einer Verschlechterung.   

Auch hierfür könnte der Grund darin liegen, dass möglicherweise nicht alle Radiomic Fea-

tures für alle Subtypenanalysen gleich relevant sind. Es ist möglich, dass Radiomic Features 

gelöscht wurden, die für bestimmte Unterscheidungen wichtig gewesen wären.   

Außerdem kann diese Art der Feature selection zu einem overfitting der Daten und damit zu 

einer schlechteren Leistung der Algorithmen führen (Kuhn 2019).   

Zum Beispiel könnte die bessere diagnostische Genauigkeit des rf-Algorithmus ohne RFE 

darauf hinweisen, dass, durch die zufällige Komponente des Algorithmus bedingt, dieser 

besser mit unverarbeiteten Daten arbeitet.   
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Dies wird unterstützt durch die Studie von Wang et al. (2020) , die zur Prädiktion des Diffe-

renzierungsgrades von Weichteilsarkomen mit Radiomics und einem rf-Algorithmus eben-

falls eine bessere AUC ohne die Verwendung von RFE erreichten.  

4.5 Maschinelle Algorithmen 

Die von uns angewendeten ML-Algorithmen unterschieden sich deutlich in ihrer Leistung. 

Die beste Genauigkeit zeigte der nnet-Algorithmus mit einer AUC von 78,9 % (ohne 

SMOTE und RFE), die schlechteste Leistung erzielte der knn-Algorithmus mit einer AUC 

von 46,6 % (mit SMOTE und RFE).  

Die diagnostische Güte neuronaler Netzwerke wurde bereits in zahlreichen Publikationen 

beschrieben, unter anderem zur Diagnostik von Brust- und Lungenkrebs sowie von Gehirn-

tumoren (Hua et al. 2015; Pereira et al. 2016; Becker et al. 2017).   

Einer der Gründe für die gute diagnostische Genauigkeit des nnet-Algorithmus könnte in 

der Struktur des Algorithmus mit den Verarbeitungsschritten in hidden layers liegen. Hierdurch 

wird besonderes Gewicht auf für die Unterscheidung wichtige Informationen gelegt, irrele-

vante Informationen werden im gleichen Schritt unterdrückt (LeCun et al. 2015).  

 

Bisher wurden nur wenige Studien zur Unterscheidung von malignen und benignen Nieren-

tumoren mit Hilfe von Radiomics und maschinellem Lernen publiziert. Es fällt jedoch auf, 

dass die in dieser Studie erreichten AUC-Werte im Vergleich zu ähnlichen Studien niedriger 

sind. Beispielsweise untersuchten Kunapuli et al. (2018)150 Patienten mit klarzelligen-, pa-

pillären- und chromophoben Nierenzellkarzinomen sowie Angiomyolipomen und Onkozy-

tomen und konnten mittels Radiomics und relational function gradient boosting eine AUC von 

83 % erreichen. Auch wenn diese AUC numerisch gering oberhalb der in unserer Studie 

beschriebenen AUC von 79 % liegt, ist die Größenordnung vergleichbar und der Unter-

schied vermutlich nicht statistisch signifikant. Einschränkend kommt hinzu, dass Kunapuli 

et al. für ihre Studie ein standardisiertes Protokoll für die CT-Untersuchung verwendeten 

und außerdem vier Kontrastmittelphasen bewerteten. Erdim et al. (2020) bewerteten CT-

Untersuchungen sowohl ohne Kontrastmittel als auch in der kortikomedullären Phase. Es 

wurden alle auch in unserer Studie verwendeten Subtypen eingeschlossen und relevante Ra-

diomic Features mittels einer CT-Texturanalyse ermittelt. Hier konnte durch einen rf-Algo-

rithmus eine AUC von 91,5 % erreicht werden. Für diese Studie wurde ein standardisiertes 

Untersuchungsprotokoll mit zwei Phasen verwendet und die Studie an nur einem Zentrum 
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durchgeführt. Zudem limitiert die geringe Kohorte von n = 79 Patienten die Aussagekraft 

und Generalisierbarkeit der Studie.   

Eine weitere Variante des sogenannten deep machine learning, welche Radiomics Analysen um-

geht und ML-Algorithmen direkt auf Bilddaten anwendet, wurde von Zhou et al. (2019) bei 

n = 192 Patienten zur Unterscheidung von malignen und benignen Nierentumoren anhand 

von CT-Untersuchungen in der kortikomedullären Phase verwendet. Es konnte eine accuracy 

(bezeichnet die Wahrscheinlichkeit einer korrekten Vorhersage) von 97 % erreicht werden. 

Es wurden jedoch auch Zysten in die Gruppe der benignen Tumoren eingeschlossen.  

Jenseits der klinisch relevanten Unterscheidung zwischen malignen und benignen Nierentu-

moren wurden zudem zahlreiche Studien publiziert, welche auf die Unterscheidung renaler 

Tumorsubtypen eingehen.  Diese Studien können größtenteils in eine von drei Gruppen ein-

geordnet werden.   

Erstens die Unterscheidung zwischen fettarmen Angiomyolipomen und malignen Nieren-

zellkarzinomen. Beispielsweise konnten Feng et al. (2018), mit Hilfe von CT-Texturanlysen 

und ML-Algorithmen, bei SRMs eine diagnostische Genauigkeit von 0,955 erreichen.   

Zweitens die Unterscheidung zwischen Onkozytomen und Nierenzellkarzinomen. Li et al. 

(2020) zeigten bei der Unterscheidung von chromophoben Nierenzellkarzinomen und On-

kozytomen bei fünf ML-Algorithmen eine AUC von jeweils über 85 %. Coy et al. (2019) 

erreichten mit Radiomics und deep machine learning eine Genauigkeit von 75,4 % in der Unter-

scheidung zwischen Onkozytomen und klarzelligen Nierenzellkarzinomen.    

Drittens die Unterscheidung verschiedener maligner Subtypen. Hier konnte etwa von Kocak 

et al. (2018) mit einer CT-Texturanalyse und ML-Algorithmen eine Genauigkeit von 84,6 % 

bei der Unterscheidung von klarzelligen und nicht-klarzelligen Nierenzellkarzinomen er-

reicht werden.   

Der Vorteil der Subtypisierung von Nierentumoren liegt in den Erkenntnissen, welche Tu-

moren eine besondere diagnostische Herausforderung darstellen.   

In Subgruppenanalysen der in dieser Arbeit präsentierten Daten konnten wir zeigen, dass 

anhand der portalvenösen Phase Angiomyolipome und chromophobe Nierenzellkarzinome 

mit einer AUC von 85 % unterschieden werden können.   

Es zeigte sich auch, dass insbesondere die Differenzierung von Onkozytomen zu chromo-

phoben Nierenzellkarzinomen (AUC = 45 %) beziehungsweise zu Angiomyolipomen (AUC 

= 55 %) eine niedrige diagnostische Genauigkeit aufwiesen (Uhlig et al. 2020b).   

Dies deutet darauf hin, dass insbesondere die Beurteilung von Onkozytomen anhand der 

vorhandenen Bildgebung schwer ist.   
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Dies zeigt auch eine Studie von Coy et al. (2017), die durch die Analyse der stärksten Ab-

schwächung innerhalb einer Läsion zur Unterscheidung von Nierentumorsubtypen AUCs 

zwischen 79 % und 96 % erreichten. Die niedrigste AUC von 79 % zeigte sich für die Un-

terscheidung von klarzelligen Nierenzellkarzinomen und Onkozytomen.  

Die in dieser Studie präsentierten Ergebnisse sind vergleichbar mit initialen Resultaten der 

Arbeitsgruppe urologische Radiologie der UMG, welche anhand von 94 Patienten mit klei-

nen Nierentumoren (T1, ≤70 mm) eine Unterscheidung zwischen malignen und benignen 

Tumoren mit einer AUC von 83 % treffen konnte. Die vergleichbare diagnostische Genau-

igkeit legt dabei nahe, dass auch größere Nierentumoren durch ML-Algorithmen robust in 

benigne und maligne unterschieden werden können. Hervorzuheben ist auch, dass zwei Ra-

diologen in der Unterscheidung derselben Tumoren nur eine AUC von 68 % erreichten. 

Somit liegt die diagnostische Genauigkeit der in dieser Studie verwendeten ML-Algorithmen 

numerisch über der von erfahrenen Radiologen (Uhlig et al. 2020a).   

Auch Sun et al. (2020) verglichen die diagnostische Genauigkeit von Radiomics und ML-

Algorithmen mit der von vier erfahrenen Radiologen in Bezug auf die Unterscheidung von 

Nierentumoren. In der Subgruppe klarzelliges Nierenzellkarzinom versus Onkozytom und 

fettarmes Angiomyolipom wurde eine Genauigkeit von 85,5 % durch den Algorithmus und 

eine zwischen 73 und 95 % liegende Genauigkeit durch die Radiologen erreicht. Die Genau-

igkeit in der Unterscheidung zwischen papillärem und chromophobe Nierenzellkarzinom 

versus Onkozytom und fettarmen Angiomyolipom lag bei 80 % für den Algorithmus und 

zwischen 50 bis 71 % für die Radiologen.  

Der Anspruch unserer Studie, durch die Verwendung realitätsnaher CT-Bilder eine verbes-

serte klinische Inklusion der Daten und damit eine bessere Anwendbarkeit zu schaffen, er-

wies sich einerseits als Limitation, da eine gewisse Verzerrung der idealen Ergebnisse hier-

durch anzunehmen ist. Jedoch konnte gezeigt werden, dass im Unterschied zu standardisier-

ter Bildgebung schlechtere Ergebnisse erzielt wurden und es weitere Konzepte bedarf bis die 

Anwendung von Radiomics zur Unterscheidung von malignen und benignen Tumoren in 

der klinischen Praxis zum Standard gehört. 

4.6 Limitationen der Studie 

Mit Hilfe von Radiomics und ML-Algorithmen konnte in dieser Studie bei der Dignitätsun-

terscheidung von Nierentumoren eine diagnostische Genauigkeit von 78,9 % erreicht wer-

den. Als Limitation der Studie ist zunächst der retrospektive Ansatz zu nennen. Es kann 
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nicht ausgeschlossen werden, dass dadurch Daten verloren gingen oder die Ergebnisse ver-

fälscht wurden.Auch wenn über 90 % aller Nierentumoren einen der in dieser Studie unter-

suchten Subtypen aufweisen, spiegelt dies die klinische Wirklichkeit nur begrenzt wider und 

limitiert somit die generalisierte Anwendbarkeit der Ergebnisse, da seltene Nierentumoren 

möglicherweise falsch klassifiziert würden.   

Des Weiteren wurden nur Patienten die eine Operation erhielten in die Studie eingeschlos-

sen. Dadurch ist es möglich, dass Patienten mit eindeutig benignen Tumoren, zum Beispiel 

fettreichen Angiomyolipomen und Zysten, nicht berücksichtigt wurden und dadurch die An-

wendbarkeit des Algorithmus eingeschränkt ist. Möglicherweise würde sich durch einen Ein-

schluss auch dieser Tumoren die diagnostische Genauigkeit verbessern.   

Durch die geringe Anzahl an benignen Tumoren und des dadurch erfolgten Ausgleiches des 

Klassenungleichgewichts ist eine Verfälschung der Ergebnisse nicht ausgeschlossen.   

Auf Grund der kleinen Patientenzahl wurde keine unabhängige Validationsgruppe eingesetzt 

und die Ergebnisse der Algorithmen basieren auf der durchgeführten Kreuzvalidierung. Dies 

könnte zu überangepassten und zu optimistischen Ergebnissen geführt haben und die Ge-

neralisierbarkeit einschränken.   

4.7 Ausblick  

Basierend auf den von uns präsentierten Ergebnissen und der derzeitigen Literatur weist die 

Anwendung von Radiomics und ML-Algorithmen das Potenzial auf, die Diagnostik bei Pa-

tienten mit Nierentumoren zu verbessern.   

Jedoch ist die verwendete Methode für viele Radiologen unbekannt und wird dadurch häufig 

mit Skepsis gesehen. Das Verständnis von maschinellem Lernen als „Blackbox“, bei der die 

Entscheidungsfindung unbekannt und nicht nachvollziehbar ist, und die Angst vor einem 

Bedeutungsverlust von Radiologen können hier als Gründe genannt werden.  

Perspektivisch müssen die hier präsentieren Methoden für eine Implementierung in den kli-

nischen Alltag optimiert werden, um einen flächendeckenden Einsatz zu ermöglichen. 

Während eine hundertprozentige Sicherheit bei der Diagnostik wünschenswert wäre, ist 

diese nur schwer zu erreichen. Als Vergleich zur diagnostischen Genauigkeit von ML-Algo-

rithmen sollten deshalb die erreichten Genauigkeiten von Radiologen verwendet werden, um 

eine bessere Vergleichbarkeit und klinische Einordnung zu erreichen.   

Denkbar wäre ML-Algorithmen als Zusatz zur Befundung durch Radiologen einzusetzen, 

beispielsweise als unabhängige Meinung bei nicht sicher zu diagnostizierbaren Tumoren.  
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Auch der Einsatz in Tumorboards zur Unterstützung der Therapieplanung oder als Argu-

ment gegen eine operative Therapie wäre denkbar.   

Des Weiteren sollte eine externe Validierung unserer Ergebnisse erfolgen. Nur so ist eine 

Generalisierbarkeit zu gewährleisten und eine Überoptimierung auf den Trainingsdatensatz 

zu vermeiden.   

Außerdem sind prospektive Studien notwendig, um zu erörtern, in wie fern sich das opera-

tive Management von Patienten mit Nierentumoren verändert und ob der Einsatz von ML-

Algorithmen tatsächlich zu weniger Operationen führt.  

Weitere Möglichkeiten der nicht-invasiven Tumordiagnostik sind der Einsatz sogenannter 

liquid biopsies, die beispielsweise anhand von Tumor-DNA in Blutproben eine Diagnose er-

möglichen. In diesem Zusammenhang ist hervorzuheben, dass sich die von uns in dieser 

Arbeit herausgestellten Methoden dazu eignen, weitere Informationen wie die Ergebnisse 

einer liquid biopsy einzuschließen, um die Tumordiagnostik so weiter zu optimieren.    
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5 Zusammenfassung 

Das Nierenzellkarzinom ist der häufigste maligne Tumor der Niere, mit etwa 15000 Neuer-

krankungen pro Jahr in Deutschland. Die Inzidenz kleiner Nierentumoren mit häufig benig-

ner Dignität ist in den letzten Jahren steigend.   

Nierentumoren sind häufig Zufallsbefunde und werden im Rahmen einer, aus anderen Grün-

den durchgeführten, Bildgebung des Abdomens entdeckt. Diese Bildgebung ist für eine kor-

rekte Diagnose häufig nicht optimal. Die radiologische Diagnostik liefert wichtige Hinweise 

für eine Dignitätsunterscheidung, kann jedoch häufig keine eindeutige Diagnose liefern, so 

dass die meisten Patienten schlussendlich operiert werden. Jedoch werden etwa 30 % der 

operierten Tumoren postoperativ als benigne klassifiziert und die betroffenen Patienten so-

mit übertherapiert.   

Der Einsatz von Radiomics und machine learning-Algorithmen wird als mögliche Alternative 

zur invasiven und oft unzureichenden Diagnostik mittels Tumorbiopsien angesehen.   

Unsere Studie schloss operierte Patienten mit den häufigsten Nierentumorsubtypen (klarzel-

liges-, papilläres-, chromophobes Nierenzellkarzinom, Onkozytom, Angiomyolipom) ein. 

Anhand einer präoperativen Computertomographie-Bildgebung wurden die Nierentumoren 

manuell segmentiert und Radiomics berechnet. Explizit wurden nicht-optimierte Computer-

tomographie-Aufnahmen aus mehreren Zentren eingeschlossen, um die klinische Realität 

besser abzubilden. Mittels machine learning-Algorithmen wurde anhand der errechneten Radi-

omic Features eine Vorhersage über die Dignität der Nierentumoren erstellt, wobei interne 

Kreuzvalidierung, recursive feature selection und SMOTE zum Einsatz kamen.  

Wir konnten zeigen, dass verschiedenen machine learning-Algorithmen unterschiedliche diag-

nostische Genauigkeiten erzielten. Die beste Leistung wurde durch einen neural network-Al-

gorithmus erzielt, der eine diagnostische Genauigkeit (AUC, area-under-the-curve) von 78,9 % 

erreichte.   

Die Stärken dieser Arbeit liegen zum einen in der Größe des Patientenkollektivs, da deutlich 

mehr Patienten eingeschlossen wurden als in vergleichbaren Studien. Des Weiteren ist die 

Studie multizentrisch. So wurde durch den Einschluss von Computertomographie-Daten 

unterschiedlicher Herkunft mit einer realitätsnahen Bildgebung gearbeitet. Dies ist unserer 

Meinung nach einer der wichtigsten Punkte für eine Implementierung einer solchen Anwen-

dung in den Klinikalltag.   

Als Limitation ist der retrospektive Ansatz der Studie zu nennen. Auch das Einschlusskrite-

rium einer Operation, wodurch Patienten mit eindeutig benignen Tumoren ausgeschlossen 

wurden, limitiert die generalisierte Anwendbarkeit des machine learning-Algorithmus.   
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Perspektivisch werden Studien mit größeren Patientenkollektiven notwendig sein, um die 

Methodik zu verbessern. Auch sollte ein prospektiver Ansatz verfolgt werden, um eine Re-

duktion der Zahl an Operationen und damit eine Reduktion der Überversorgung beurteilen 

zu können.  
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