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Einleitung

Deep Learning Modelle (DLM)
erreichen in der
Dermatopathologie hohe

diagnostische  Genauigkeiten
zwischen 95 und 98% [1-4].

Bisher fehlen jedoch
prozessorientierte Ansatze fur
den Einsatz in der

Routinediagnostik. Ziel dieser
Arbeit war die Entwicklung und
Evaluation von DLM entlang
zentraler diagnostischer
Teilschritte. Dazu wurde die
Aktinische Keratose (AK) als
haufige dermatopathologische
Diagnose mit einem breiten

morphologischen Spektrum
gewahlt.
Methode
Es wurden >1.000 Einzelfalle
mit AK aus dem
CentroDermPath-Institut far

Dermatopathologie Wuppertal
mit einem Hamamatsu S210
Scanner digitalisiert.
Pixelgenaue Annotationen
erfolgten durch zwei
Dermatopathologen mit
Konsensus-Validierung. Auf
dieser Grundlage wurden
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mittels supervised learning
modifizierte U-Net-
Architekturen trainiert [5].
Entsprechend des
diagnostischen Workflows
wurden mehrere

Klassifikationsaufgaben
definiert: Detektion von AK
(Abb. 1), Grading nach AKI-IlI
und PROI-IIl und die Erfassung
histomorphologischer
Varianten (Atrophe,
Akantholytische, Bowenoide,
Hyperkeratotische, Lichenoide,
Pigmentierte).

Ergebnisse & Diskussion
Die grundsatzliche
Anwendbarkeit auf AKs wurde

in einer Fallkontrollstudie mit
977 Fallen durchgefuhrt (Tab.1).
Das auf AK trainierte Modell

erreichte eine
Gesamtgenauigkeit von 98,9%
mit pixelgenauer

Ubereinstimmung von 78,8%
auf dem Patch Level (1024x1024
Px). Fur das Grading der AK
wurde ein zweites Modell
trainiert, das eine Spezifizitat
von 91,5% und Sensitivitat von
86,7% uber alle sieben Klassen
erreichte (Abb. 2). Die Klasse
AK-l zeigte im Vergleich eine
deutlich schlechtere
Sensitivitat von 46,0%, was die
Gesamtleistung uber alle
Klassen negativ beeinflusste.
Dabei war AK-l diejenige Klasse,
die als einzige Klasse eine
deutlich geringere Menge an
Trainingsdaten aufwies. Fur die
histomorphologischen
Varianten wurden sechs
individuelle Modelle trainiert.
Dort zeigte sich ein ahnliches

Figure 1

Vorhersage nach Label
Testkohorte Testkohorte Ubrige Kohorte
Negative Kontrollen (nur AK) (nur AK)
Richtig Positive (TP) - 104 613
Falsch Negative (FN) - 1 13
Richtig Negative (TN) 79 - -
Falsch Positive (FP) 5 - -
Gesamt 84 105 626
Vorhersagen nach Kohorte
Testkohorte Gesamt
Richtig Positive (TP) - 104 717
Falsch Negative (FN) - 1 14
Richtig Negative (TN) - 79 79
Falsch Positive (FP) - 5 5
Gesamt - 189 815
Auswertungsergebnisse der Kohorte gesamt n = 815 (95% Konfidenzintervall)
PPV - - 99,3% (98,4 - 99,7)
NPV - - 84,9% (76,3 - 90,8)
Sensitivitat - - 98,1% (96,8 - 98,9)
Spezifitit - - 94,0% (86,8 - 97,4)
Genauigkeit 97,7% (96,4 - 98,5)
F1-Score - - 98,7% (98,1 - 99,3)

Table 1

Verteilung der Vorhersagen pro tatsachlicher Klasse (in %)
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Figure 2

Verhalten der Metriken im  Verhaltnis zur
Datenmenge. Wahrend die histologischen Elemente
der hyperkeratotischen und der lichenoiden AK
Sensitivitat von 96,9% respektive 87,1% und
Spezifizitdt von 97,0% und 94,0% aufwiesen, zeigten
die restlichen Klassen Abweichungen bis nur 17,4%.
Die Ergebnisse waren dabei direkt abhangig von der
im Training verwendeten Pixelanzahl.

Fazit

Bei ausreichender Trainingsdatenmenge kdnnen fur
Dermatosen und lhre einzelnen Aspekte, auf die ein
DLM trainiert werden soll, hohe diagnostische
Genauigkeiten erzielt werden. Fur die Entwicklung
von DLM in der Dermatopathologie stellt sich
einerseits die Herausforderung der horizontalen
Abdeckung eines breiten Diagnosespektrums,
gleichzeitig auch die Sammlung und Aufbereitung
von Daten in der vertikalen Abdeckung eines
dermatopathologischen Krankheitsbildes.



