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Zusammenfassung 

Alzheimer-Patienten zeigen bereits früh im Verlauf der Krankheit Veränderungen der 

strukturellen Integrität der weißen Substanz. Die Diffusions-Tensor-Bildgebung (DTI) erlaubt 

die Beurteilung der Fasertraktintegrität in vivo, wobei die multizentrische Erhebung und 

Anwendung dieser Bildgebungstechnik als diagnostischer Marker für die Alzheimer-

Krankheit bisher noch nicht systematisch untersucht wurden. Multivariate maschinelle 

Lernverfahren, bei denen mehrere Merkmale gemeinsam ausgewertet werden, zeigen sich 

sensibel für verteilte Intensitätsveränderungen und wurden bisher erfolgreich in zahlreichen 

monozentrischen Bildgebungsstudien eingesetzt.  

Ziele dieser Dissertation waren: erstens, die Charakterisierung multizentrischer DTI als 

Bildgebungsmarker für die Alzheimer-Krankheit im Demenzstadium sowie im 

Prodromalstadium der leichten kognitiven Störung. Zweitens, die Untersuchung geeigneter 

Verfahren zur Reduktion von Störeffekten bedingt durch die multizentrische Akquisition, um 

damit die Trennleistung des Markers zu verbessern. Und drittens, die multimodale 

Auswertung mehrerer Bildgebungstechniken zur Evaluation, ob sich dadurch die 

Erkennungsleistung weiter steigern lässt. 

Im Rahmen dieser Dissertation wurden zwei Ansätze zur Verarbeitung von medizinischen 

Bilddaten mit multivariaten maschinellen Lernverfahren erarbeitet und umgesetzt. Die 

statistischen Verfahren Hauptkomponentenanalyse und lineare Regression wurden zur 

Modellierung und Reduktion der Störvarianz eingesetzt und deren Nutzen verglichen. Die 

Leistung der Verfahren wurde mit dem Kreuzvalidierungsverfahren ermittelt.  

Das multivariate Lernverfahren Support Vector Machine erzielte bei der Erkennung einer 

manifesten Alzheimer-Demenz mit Hilfe von multizentrischen DTI-Daten eine 

Erkennungsrate von 85%, wobei dagegen mit Hilfe von anatomischer 

Magnetresonanztomographie eine signifikant höhere Erkennungsrate von 92% erzielt 

wurde. Die Erkennung von Patienten im Prodromalstadium der Alzheimer-Krankheit sowie 

die Abgrenzung von Patienten mit leichter kognitiver Störung und positivem Befund für 

Neurodestruktionsmarker im Liquor von Patienten mit negativem Befund waren am besten 

anhand von DTI-Daten möglich (77% bzw. 68% Erkennungsrate). Die Varianzreduktion 

mittels linearer Regression steigerten die Erkennungsraten um durchschnittlich 4% im 

Vergleich zur Verwendung der unkorrigierten Originaldaten. Demgegenüber steigerte die 
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Varianzreduktion basierend auf der Hauptkomponentenanalyse die Erkennungsraten um 

durchschnittlich 2%, wobei diese Methode eine deutlich höhere Variabilität der Ergebnisse 

aufwies. Die multimodale Auswertung von DTI, anatomischer Magnetresonanztomographie 

und funktioneller Magnetresonanztomographie im Ruhezustand erzielte keine Verbesserung 

der Erkennungsleistung im Vergleich zur jeweils besten Einzelmodalität.   

Die DTI erwies sich als vielversprechender Bildgebungsmarker für die Alzheimer-Krankheit, 

der insbesondere als diagnostisches Instrument zur Frühdiagnose im Prodromalstadium der 

Krankheit geeignet wäre oder als Kennwert in Interventionsstudien genutzt werden könnte. 

Folgestudien könnten Assoziationen bzw. die Dynamik zwischen verschiedenen 

Bildgebungsmarkern untersuchen, um weitere Erkenntnisse über die bei der Alzheimer-

Krankheit ablaufenden neurobiologischen Prozesse zu erhalten. 
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1 Einleitung 

1.1 Klinische und pathologische Charakterisierung der Alzheimer-Krankheit 

Die Alzheimer-Krankheit ist eine Erkrankung des Gehirns mit einem schleichenden, aber 

stetig fortschreitenden Degenerationsprozess [1 S.204]. Sie ist die häufigste neurologische 

Ursache für eine Demenz bei Personen über 60 Jahren [2, 3] und entwickelt sich über 

mehrere Jahre, wobei bereits einige Jahre vor den ersten klinischen Anzeichen 

charakteristische neuropathologische und neurochemische Veränderungen nachweisbar 

sind [3, 4]. Im Verlauf der Krankheit kommt es zunehmend zu einer Störung höherer 

kognitiver Funktionen, die unter anderem Gedächtnisleistung, Orientierung, Denken, 

Auffassung und Lernfähigkeit umfassen [3]. Ebenso treten Veränderungen im Sozialverhalten 

und in der emotionalen Kontrolle auf [3]. Klinisch wird die Alzheimer-Krankheit in drei 

Phasen eingeteilt [3]: 1. eine viele Jahre dauernde präklinische Phase, die rein biologisch 

definiert ist; 2. ein ca. zwei Jahre dauerndes klinisches Vorstadium mit manifester, aber noch 

prädemenzieller Symptomatik, leichte kognitive Störung bzw. mild cognitive impairment; und 

3. das Stadium der manifesten Alzheimer-Demenz. 

Histopathologisch ist die Alzheimer-Krankheit durch sogenannte „senile Plaques“ 

gekennzeichnet, extrazelluläre Ablagerungen von aggregierten Amyloid-β-Peptiden [3, 4]. 

Des Weiteren ist die Krankheit durch intraneuronale fibrilläre Aggregate des τ-Proteins 

charakterisiert, die als „neurofibrilläre Bündel“ bezeichnet werden [3, 4]. Die Ätiologie der 

Erkrankung ist derzeit noch nicht abschließend geklärt [3]. Das am weitesten diskutierte 

Modell für die Pathogenese der Krankheit ist die Amyloid-Kaskaden-Hypothese [5, 6]: 

Demnach sei die übermäßige Bildung von Amyloid-β durch die enzymatische Spaltung des 

Amyloid-Precursor-Proteins durch die β- und γ-Sekretase sowie die Aggregation des 

Amyloid-β in Form kleinerer Oligomere und die extrazelluläre Ablagerung größerer Plaques 

der primäre ätiologische Faktor der Alzheimer-Krankheit. Das Amyloid-β wirkt neurotoxisch 

durch Induzierung von oxidativem Stress, erhöhtem Einstrom von Calcium-Ionen und 

Schädigung der Mitochondrien [7]. Ferner führen diese Effekte zu Veränderungen der 

Phosphorkinaseaktivität und zur Hyperphosphorylierung des τ-Proteins [8]. In Folge dessen 

würden sich die τ-Proteine von den Mikrotuboli ablösen und als neurofibrilläre Bündel 

aggregieren [4]. Letztendlich führe dies zum Zusammenbruch des Cytoskeletts, zur Störung 

des Zellmetabolismus und final zum Zelltod des Neurons [4]. 
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Als primärer biochemischer Marker für die Alzheimer-Diagnostik wird derzeit die 

Liquordiagnostik verwendet [9]. Schon mehrere Jahre vor den ersten Symptomen einer 

kognitiven Beeinträchtigung sind in der Cerebrospinalflüssigkeit für die Alzheimer-

Erkrankung typische Veränderungen nachweisbar: Dazu zählen die Reduktion von Amyloid-

β1–42, die Erhöhung von hyperphosphoryliertem τ-Protein und Gesamt-τ-Protein sowie die 

Erhöhung des Quotienten aus Amyloid-β1–42 und Amyloid-β1–40 [9]. Mit einer Sensitivität und 

Spezifität von über 80% kann mit diesen Markern bereits im Prodromalstadium der leichten 

kognitiven Störung die Hypothese der Alzheimer-Krankheit als Ursache bestärkt oder 

wiederlegt werden [10, 11]. 

Die Amyloid-Kaskaden-Hypothese ist in den letzten Jahren stark in die Kritik geraten, 

insbesondere nachdem pharmakologische Studien mit dem Fokus auf der Bereinigung von 

Amyloid-Ablagerungen keinen signifikanten Effekt bezüglich der Kognition sowie der τ-

Pathologie zeigten [5, 6]. Diesbezüglich werden derzeit ergänzende oder alternative Modelle 

diskutiert, die eine Vielzahl primär und sekundär relevanter Faktoren bezüglich der 

Alzheimer-Erkrankung beinhalten [12, 13]. 

1.2 Bedeutung der neuronalen Konnektivität bei der Alzheimer-Krankheit 

Die Ausbreitung seniler Plaques und neurofibrillärer Bündel und die damit einhergehende 

neuronale Schädigung sind im Kortex nicht gleichverteilt, sondern regional verschieden. 

Braak und Braak begründeten ein Stufenmodell für die Ausbreitung von senile Plaques und 

neurofibrillärer Bündel [14], das z.B. durch Delacourte et al. erweitert wurde [15]. Die 

Ausbreitung der neurofibrillären Bündel und die damit assoziierte neuronale Schädigung 

beginnt in entorhinalen Regionen, gefolgt von limbischen Arealen des medialen 

Temporallappens und schließlich neokortikalen Assoziationsarealen [14, 15]. Die 

sensomotorischen Areale sowie das Cerebellum sind erst in den Endstadien der Erkrankung 

betroffen. Die ersten Kognitionsstörungen treten auf, wenn sich die Degeneration im 

limbischen Allokortex ausgebreitet hat, während eine klinisch manifeste Demenz schließlich 

mit der Schädigung neokortikaler Gebiete einhergeht [15].  

Pathologische Befunde zeigen, dass bereits sehr früh im Verlauf der Alzheimer-Krankheit die 

Fasertrakte der weißen Substanz geschädigt werden [16]. Die Schädigung der Fasertrakte der 

weißen Substanz wird dabei als frühere Veränderung bei der Alzheimer-Krankheit 
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angenommen, während die zerebrale Atrophie als Ausdruck des Untergangs einer Vielzahl 

von Nervenzellen erst später im Verlauf der Krankheit einsetzt [17]. 

1.3 Bildgebung bei der Alzheimer-Krankheit 

Die bildgebenden Verfahren, vor allem die Magnetresonanztomographie (MRT) und 

Computertomographie (CT), haben im Kontext der Alzheimer-Krankheit eine besondere 

Bedeutung. Die T1-gewichtete MRT ermöglichen es, die Hirnstruktur bzw. eine Reduktion des 

Hirnvolumens (Atrophie) in vivo zu beurteilen [18]. Die Diffusions-Tensor-Bildgebung (DTI) 

dagegen misst die Bewegungsfreiheit (=Diffusion) von Wassermolekülen im Gewebe. Diese 

wird anhand eines Ellipsoidmodells repräsentiert, das durch die Richtung und Größe der drei 

Hauptachsen charakterisiert ist (Abbildung 1). Da die Diffusionsfähigkeit und 

Diffusionsrichtung von der Mikrostruktur des Gewebes abhängt, z.B. von Zellmembranen 

oder Mikrotuboli, lassen sich mittels DTI Rückschlüsse auf die Integrität der Fasertrakte der 

weißen Substanz ziehen [19]. Die Fluorodesoxyglukose-Positronen-Emissions-Tomographie 

(FDG-PET) [20] bemisst den Glukosemetabolismus. Patienten mit einer prodromalen 

Alzheimer-Erkrankung oder einer Alzheimer-Demenz zeigen einen regional spezifischen 

Hypometabolismus [21, 22]. Weiterhin wurden für die Alzheimer-Krankheit spezielle Tracer-

Substanzen entwickelt, die mittels Positronen-Emissions-Tomographie (PET) das 

Vorhandensein und die lokale Ausbreitung von Amyloid-β abbilden können [23]. Eine 

weitere Bildgebungstechnik ist die funktionelle Magnetresonanztomographie (fMRT), bei der 

die unterschiedlichen magnetischen Eigenschaften von oxygeniertem und desoxygeniertem 

Blut genutzt werden, um über den Mechanismus der neurovaskulären Kopplung 

Rückschlüsse auf die neuronale Aktivität in den verschiedenen Hirnregionen zu ziehen [24, 

25]. Bei verschiedenen kognitiven Aufgaben zeigen sich verteilt spezifische Hirnregionen 

aktiv, die ein synchrones Zeitsignal aufweisen. Diese werden deshalb als intrinsische 

funktionelle Konnektivitätsnetzwerke bezeichnet [26, 27]. Die bei der funktionellen 

Magnetresonanztomographie im Ruhezustand des Probanden (Ruhe-fMRT) synchron aktiven 

Regionen, darunter Cluster im posterioren Gyrus cinguli und Precuneus, im medialen 

Frontallappen und beidseitig in den inferioren Parietallappen, werden Default Mode 

Network (DMN) genannt [28, 29]. Im Verlauf der Alzheimer-Krankheit verändert sich die 

Synchronizität bzw. die funktionelle Konnektivität dieses Netzwerkes [30-37]. Methodisch 

werden diese Veränderungen häufig mithilfe von Graphenmodellen untersucht [36, 38-43]. 
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Abbildung 1. Akquisition und Analyse mittels Diffusions-Tensor-Bildgebung 

Die diffusionsgewichtete Akquisitionssequenz besteht aus einer diffusionsungewichteten Aufnahme (sog. B0-

Bild) und mehreren diffusionsgewichteten Aufnahmen, die die Bewegungsfreiheit der Wassermoleküle in 

verschiedene Raumrichtungen erfassen (oben links). Aus diesen Daten wird anhand des Tensor-Modells die 

Diffusionsfähigkeit berechnet, repräsentiert als Ellipsoid, der durch die drei Hauptachsen λ1, λ2, λ3 

charakterisiert ist (unten links). Die Länge der Hauptachsen λ1, λ2, λ3 entspricht hierbei der Bewegungsfreiheit 

der Wassermoleküle entlang der jeweiligen Richtung. Beim sogenannten Fiber-Tracking (I) nutzen Algorithmen 

die Form und Richtung des Ellipsoids, um den wahrscheinlichsten Verlauf von Nervenfaserbahnen zu 

rekonstruieren. Skalare Messwerte für die Gewebeintegrität (II), z.B. die fraktionelle Anisotropie (FA) und 

mittlere Diffusivität (MD), nutzen dagegen rein die Form des Ellipsoids. Je nach Gewebetyp weisen diese 

Kennwerte charakteristische Größen auf: Bei vielen, parallel orientierten Nervenfasern, z.B. im Corpus 

callosum, ist der Ellipsoid eher zigarrenförmig, so dass die FA ihre höchsten Werte erreicht bzw. die MD ihre 

niedrigsten. Dem entgegen ist im Liquor die Diffusion in alle Richtungen gleich groß, so dass der Ellipsoid hier 

eher kugelförmig ist,  FA klein bzw. MD groß. In der grauen Substanz oder in Bereichen mit kreuzenden Fasern 

zeigen beide Kennwerte eher mittelgroße Werte, die stark von der jeweiligen Konfiguration der einzelnen 

Hauptachsen des Ellipsoids abhängen (unten links).  
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Während für die Bildgebungstechniken MRT, FDG-PET und Amyloid-PET die zeitlichen und 

regionalen Schädigungs- bzw. Ablagerungsmuster im Verlauf der Alzheimer-Krankheit in 

zahlreichen Studien charakterisiert wurden [17, 44], waren zu Beginn dieser Promotion 

(2011) vergleichbare, multizentrische Ergebnisse für die DTI noch nicht verfügbar. Da 

insbesondere durch Vorstudien bekannt war, dass multizentrische DTI-Daten im Vergleich zu 

T1-gewichteten MRT-Daten eine etwa 50% höhere Variabilität aufweisen [45, 46], ist die 

Untersuchung der Eignung multizentrischer DTI als Bildgebungsmarker für die Alzheimer-

Krankheit von besonderer Relevanz. 

1.4 Bedeutung multizentrischer Stichproben für die Untersuchung der Alzheimer-

Krankheit 

Die Charakterisierung von neuen Biomarkern bzw. Bildgebungsmarkern mit dem Ziel der 

Implementierung in die klinische Praxis kann in drei Schritte gegliedert werden (Abbildung 2) 

[47]: 

1. Die Untersuchung der technischen Eigenschaften einer Methodik bzw. eines 

Verfahrens. 

2. Die Bestimmung des diagnostischen Wertes des Markers, ob und wie gut die 

Unterscheidung von Patienten mit einer bestimmten Krankheit von gesunden 

Kontrollprobanden anhand einer monozentrischen Stichprobe möglich ist. Dies 

erlaubt eine erste Abschätzung der Sensitivität und Spezifität. 

3. a) Die Anwendung in multizentrischen Kohorten, zur Validierung der Ergebnisse 

vorheriger monozentrischer Studien, zur Identifikation von Konfundierungsfaktoren 

bei der multizentrischen Datenerhebung bzw. Evaluation des Einflusses auf die 

Zielgrößen. Diese Stufe beinhaltet ebenfalls die Anwendung eines Verfahrens in 

multizentrischen klinischen Studien. 

3. b) Studien in repräsentativen Stichproben der Population zur Bewertung der 

Effektivität des Markers im realen Versorgungssystem. Dies umfasst die Translation 

des Verfahrens in die Regelversorgung, die Bewertung der Sensitivität und Spezifität 

des Markers anhand der populationsbasierten Stichprobe, sowie die Evaluierung, 

welche primären und sekundären Effekte dieser Marker auf das Versorgungssystem 

zeigt. 
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Abbildung 2. Charakterisierung von neuen Biomarkern mit dem Ziel der Implementierung in die klinische Praxis 

1.5 Die European DTI Study on Dementia 

Für die Untersuchung der Eignung und Stabilität der DTI als Bildgebungsmarker bei der 

Alzheimer-Krankheit wurde die European DTI Study on Dementia (EDSD) initiiert. Ziel der 

EDSD ist die Schaffung einer großen, multizentrischen Bilddatenbank, um den Einfluss der 

multizentrischen Datenakquisition im Vergleich zur monozentrischen Datenerhebung zu 

evaluieren oder eine geeignete Methoden zur Repräsentation und Reduktion von 

Zentrumseffekten zu untersuchen. Dazu wurde initial eine Studie mit einem physikalischen 

Phantom und einer gesunden Probandin durchgeführt, die an zwölf verschiedenen MRT-

Scannern in Europa gescannt wurden [45]. Schrittweise wurden MRT- und DTI-Scans von 

Alzheimer-Patienten und gesunden Kontrollen [48] bzw. von Patienten mit leichter 

kognitiver Störung und gesunden Kontrollen [49] ergänzt. Die teilnehmenden Zentren (siehe 

Abbildung 3) haben dazu bereits vorhandene 

Daten beigetragen, so dass die Datenbank zügig 

einen ausreichend großen Datenbestand 

erreichte und zur Untersuchung der 

verschiedenen Fragestellungen genutzt werden 

konnte, z.B. die Bewertung des Einflusses der 

multizentrischen Akquisition auf automatisiertes 

Fiber-Tracking (siehe Abbildung 1 I auf S.6) [50] 

oder die Bewertung des Einflusses des 

Apolipoprotein E4 auf die Integrität der 

Fasertrakte der weißen Substanz [51]. 

1. Methodological 
study

• Technical 
characteristics

2. Selected 
patient samples

• Sensitivity and 
specificity

3a. Multicenter studies in 
centers of maximum care

• Application in randomized 
control trials

3b. Studies in 
representative samples of 
the primary care population 

• Effects on the real world care 
system

European DTI Study on Dementia 

Coordination: Rostock 

EDSD 

Abbildung 3. Teilnehmende Zentren der 

European DTI Study on Dementia 
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1.6 Maschinelle Lernverfahren zur Analyse multimodaler multizentrischer Daten 

Maschinelle Lernverfahren sind in der Lage, automatisiert Muster in Daten zu identifizieren 

und in Form einer Abbildungsfunktion verschiedenen Werten zuzuordnen [52 S.16ff]. 

Besonders die multivariaten Verfahren, bei denen zahlreiche Merkmale kombiniert 

ausgewertet werden, zeigen sich sensibel für verteilte Gewebe- bzw. 

Intensitätsveränderungen, wie sie beispielsweise im Verlauf der Alzheimer-Krankheit 

auftreten. Damit erscheinen solche Verfahren gut für die Verwendung in diagnostischen 

Assistenzsystemen geeignet. Das multivariate Verfahren Support Vector Machine (SVM) [53] 

wurden in den vergangenen Jahren in zahlreichen monozentrischen Studien für die 

automatisierte Erkennung von Alzheimer-Demenz oder leichter kognitiver Störung mit Hilfe 

des Volumens der grauen Substanz verwendet [54-58] oder auf Basis von DTI-Kennwerten 

[59-64]. Dabei konnten Erkennungsraten von ca. 90% für die Gruppentrennung von 

Patienten mit Alzheimer-Demenz versus gesunden Kontrollprobanden erzielt werden [57, 

58, 60, 64], 80-90% für die Trennung von Patienten mit leichter kognitiver Störung versus 

gesunden Probanden [57, 58, 62-64] sowie 70% für die Prädiktion der Konversion von 

leichter kognitiver Störung zur Alzheimer-Demenz versus Patienten, deren leichte kognitive 

Störung sich über den Beobachtungszeitraum von ca. 18 Monaten nicht veränderte [57, 58]. 

Zusätzlich zur Verwendung einzelner Bildgebungsmodalitäten wurden ebenfalls Studien 

unter Verwendung mehrerer Bildgebungstechniken durchgeführt. Die Verwendung von 

metabolischer und anatomischer Bildgebung mittels FDG-PET und T1-gewichteter MRT zeigte 

eine leichte Verbesserung der Erkennungsrate um 3-6% Prozent für die Gruppentrennung 

von Patienten mit Alzheimer-Demenz oder leichter kognitiver Störung versus 

Kontrollprobanden gegenüber der Verwendung nur der T1-gewichteten MRT [65-67]. Die 

kombinierte Verwendung funktioneller und struktureller Konnektivitätsmaße mittels Ruhe-

fMRT und DTI steigerte die Gruppentrennung von Patienten mit leichter kognitiver Störung 

versus Kontrollprobanden um 7% im Vergleich zur Verwendung nur der DTI-Daten [62]. 

1.7 Untersuchungsziele und Hypothesen 

Zur Untersuchung der automatisierten Erkennung der Alzheimer-Krankheit mittels 

multizentrischer, multimodaler Bilddaten wurden folgende Studienziele formuliert: 

  



  Einleitung 

 
10 

I. Charakterisierung multizentrischer DTI-Daten als Biomarker für die Alzheimer-

Krankheit mittels maschineller Lernverfahren (monomodal):   

Die Anwendung von multivariaten maschinellen Lernverfahren auf die multizentrisch 

akquirierten Bilddaten zur Bestimmung der Gruppentrennung. Dazu soll untersucht 

werden, inwiefern die Erkennungsrate für die Alzheimer-Krankheit mittels 

multizentrischer DTI-Daten in der im vorherigen Abschnitt für monozentrische 

Studien genannten Größenordnung erreicht werden können. Die Vorergebnisse der 

etwa 50% höheren Variabilität von multizentrischen DTI-Daten im Vergleich zu T1-

gewichteten MRT-Daten [45, 46] lassen eine deutlich reduzierte Erkennungsrate von 

multizentrischer DTI im Vergleich zu multizentrischer MRT oder monozentrischer DTI 

erwarten. 

II. Untersuchung und Anwendung von statistischen Verfahren zur Modellierung und 

Reduktion der Inter-Scanner-Variabilität:   

Die Bestätigung der oben genannten Hypothese würde es erforderlich machen, 

geeignete Verfahren für die Modellierung und Reduktion des Einflusses der Inter-

Scanner-Variabilität sowie von demographischen Störvariablen (z.B. Alter) 

einzusetzen. Dazu sollen auf Basis theoretischer Überlegungen zur Verteilungsform 

der Störeffekte geeignete Verfahren ausgewählt, in die Datenaufbereitung integriert 

und deren Nutzen evaluiert werden. Die höhere Variabilität von multizentrischen 

DTI-Daten im Vergleich zu T1-gewichteten MRT-Daten lässt eine signifikante 

Verbesserung der Erkennungsrate unter der Verwendung bereinigter 

multizentrischer DTI-Daten im Vergleich zur Verwendung unkorrigierter 

multizentrischer DTI-Daten erwarten. 

III. Untersuchung und Anwendung von maschinellen Lernverfahren unter Verwendung 

multimodal Bilddaten zur Erkennung der Alzheimer-Krankheit:   

Die in Abschnitt 1.6 (S.9) genannten Studien legen nahe, dass sich die Erkennungsrate 

bei der kombinierten Analyse mehrerer Bildgebungsmodalitäten im Vergleich zur 

Einzelanalyse verbessert. Dazu sollen geeignete Verfahren zur Integration mehrerer 

Bildgebungsmodalitäten ausgewählt und evaluiert werden. Es soll untersucht 

werden, ob die kombinierte Auswertung unter Zunahme anderer 

Bildgebungsverfahren den diagnostischen Nutzen der DTI signifikant steigert, 

insbesondere bei der Erkennung der Alzheimer-Krankheit im Prodromalstadium. 
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2 Methodik 

2.1 Studienkohorten 

Zur Untersuchung der oben genannten Fragestellungen wurden drei Studienkohorten 

genutzt: 

Studie 1:  In der ersten Studie wurde die diagnostische Güte der automatisierten Erkennung 

der Alzheimer-Krankheit im Demenzstadium mittels DTI- und MRT-Daten bestimmt. 

Dazu wurden 137 Patienten mit Alzheimer-Demenz und 143 gesunden 

Kontrollprobanden aus der Datenbank der EDSD ausgewählt. Die demographische 

Charakteristik der Stichprobe ist in der ersten Doppelspalte in Tabelle 1 angegeben. 

Studie 2:  In der zweiten Studie wurde die diagnostische Güte der automatisierten 

Erkennung der Alzheimer-Krankheit im Prodromalstadium auf Basis von DTI- und MRT-

Daten bestimmt. Dazu wurden aus der Datenbank der EDSD zwei Teilstichproben 

ausgewählt: (a) 25 Patienten mit leichter kognitiver Störung und positivem Befund für 

Amyloid-β1-42 im Liquor versus 25 gesunden Kontrollprobanden bzw. (b) 35 Patienten 

mit leichter kognitiver Störung und positivem Befund für Amyloid-β1-42 im Liquor versus 

35 Patienten mit leichter kognitiver Störung und negativem Befund für Amyloid-β1-42 im 

Liquor. Die Differenz beider Teilstichproben begründet sich darin, dass nicht alle EDSD-

Zentren Daten von Kontrollprobanden zur Verfügung gestellt haben. Die Übersicht der 

demographischen Informationen ist in der zweiten und dritten Doppelspalte in Tabelle 1 

angegeben.  

Studie 3: In der dritten Studie wurden ausschließlich Daten des Deutschen Zentrums für 

Neurodegenerative Erkrankungen vom Standort Rostock/Greifswald genutzt. Zur 

kombinierten Untersuchung von DTI-, MRT-, und Ruhe-fMRT-Daten wurden 28 

Patienten einer leichten bis mittelgradigen Alzheimer-Demenz mit positivem Befund für 

Amyloid-β1-42 im Liquor und 25 gesunde Kontrollprobanden ausgewählt. Die 

demographischen Informationen sind in der letzten Doppelspalte in Tabelle 1 

angegeben. 

In den ersten beiden Studien wurde die Charakterisierung der DTI als Marker für die 

Alzheimer-Krankheit im Demenz- und Prodromalstadium untersucht (Untersuchungsziel I), 
Methoden zur Varianzreduktion evaluiert, vor allem zur Reduktion des Störeffekts durch die 

multizentrische Akquisition (Untersuchungsziel II), sowie die kombinierte Verwendung der 
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zwei Bildgebungsmodalitäten DTI und MRT ausgewertet (Untersuchungsziel III). In der 

dritten Studie wurde darauf aufbauend die multimodale Auswertung um die Ruhe-fMRT 

erweitert, um die Kombination der drei Bildgebungsmodalitäten DTI, MRT und Ruhe-fMRT 

als Bildgebungsmarker für die Alzheimer-Krankheit zu bewerten (Untersuchungsziel III). 
Alle Probanden bzw. deren gesetzlicher Vertreter haben schriftlich ihr Einverständnis zur 

Studienteilnahme erklärt. Alle Probanden wurden im Vorfeld auf signifikante neurologische, 

psychiatrische oder medizinische Ausschlusskriterien hin überprüft. Für die gesunden 

Kontrollprobanden galten folgende Bedingungen: Abwesenheit kognitiver Beschwerden 

sowie alters- und ausbildungskorrigiertes Testergebnis in der neuropsychologischen 

Testbatterie Consortium to Establish a Registry of Alzheimer’s Disease (CERAD) [68] 

innerhalb einer Standardabweichung. 

  

2.2 Bilddatenvorverarbeitung 

Im Vorfeld wurden alle Scans visuell überprüft, um Messfehler oder Artefakte 

auszuschließen. Bevor die Bilddaten statistisch bzw. mittels maschineller Lernverfahren 

ausgewertet werden konnten, mussten sie entsprechend aufbereitet werden. Dazu 

durchliefen sie nach dem Protokoll von [45, 48] eine Reihe von Vorverarbeitungsschritten, 

die mit den Programmen FMRIB Software Library (FSL, Version 5.0.4, Oxford Center for 

Functional MRI of the Brain, Oxford, UK) [69], Statistical Parametric Mapping 8 (SPM8, 

Release 4290, Wellcome Trust Center for Neuroimaging, London, UK) [70], der SPM8 

Toolbox Voxel-Based Morphometry 8 (VBM8, Release 433, Structural Brain Mapping Group, 

 Studie 1  Studie 2a  Studie 2b  Studie 3 

  AD HC   MCI-Aβ42
+
 HC   MCI-Aβ42

‒
 MCI-Aβ42

+
   AD HC 

N (Frauen) 137 (59) 143 (72)   25 (9) 25 (11)   35 (15) 35 (13)   28 (14) 25 (13) 

Alter
1
 (SD) 73 (8) 69 (6)   68 (6) 69 (5)   70 (7) 69 (6)   72 (7) 73 (6) 

Ausbildungs-

dauer
1
 (SD) 

10 (3) 13 (4)  12 (3) 13 (3)  12 (3) 12 (3)  13 (3) 13 (2) 

MMST (SD) 21 (5)* 29 (1)   26 (2)* 29 (1)   27 (2) 26 (2)   24 (3)* 28 (1) 

Scanner 9  3  5  1 

Tabelle 1. Demographische Charakterisierung der Studienkohorten 

* Statistisch signifikanter Unterschied zwischen AD und HC bzw. MCI und HC, Mann-Whitney-Test, p<0.05; 

1
 Einheit: Jahre; Abkürzungen: AD – Patienten mit Alzheimer-Demenz, HC – gesunde Kontrollprobanden, MCI –

Patienten mit leichter kognitiver Störung, MCI-Aβ42
–
 bzw. MCI-Aβ42

+
 – Patienten mit negativem bzw. 

positivem Befund für Amyloid-β1-42 im Liquor, N – Anzahl, SD – Standardabweichung, MMST – Mini-Mental-

Status-Test 
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Kliniken für Neurologie und Psychiatrie, Universität Jena) [71] und Data Processing Assistant 

for Resting-State fMRI (DPARSF, Version 2.2, State Key Laboratory of Cognitive Neuroscience 

and Learning, Beijing Normal University, Beijing, China) [72] ausgeführt wurden. Die 

Verarbeitungsschritte sind in Abbildung 4 illustriert. 

 

Abbildung 4. Vorverarbeitungsschritte zur räumlichen Normalisierung der Bilddaten 

Für die T1-gewichteten anatomischen Scans wurde mittels Template im MNI Referenzraum das 

Deformationsfeld zur räumlichen Normalisierung berechnet. Anhand des Deformationsfeldes konnten die 

funktionellen oder DTI-Daten ebenfalls in den MNI Referenzraum transformiert werden. Das inverse 

Deformationsfeld (ohne Abb.) konnte genutzt werden, um Bilddaten vom MNI Referenzraum zurück in den 

Nativraum des Probanden zu transformieren. 

Von den anatomischen T1-gewichteten MRT-Scans wurden mit VBM8 die Bereiche der 

grauen Substanz, weißen Substanz und Cerebrospinalflüssigkeit extrahiert (Segmentierung). 

Dann wurden diese Segmente mit dem Verfahren Diffeomorphic Anatomical Registration 

Through Exponentiated Lie (DARTEL) Algebra [73] und einem studienspezifischen Template 
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in das Montreal Neurological Institute (MNI) Referenzkoordinatensystem gebracht 

(Normalisierung). Dazu berechnet der Algorithmus eine nichtlineare Projektion von den 

Originalscans im Nativraum des Probanden auf das Template-Gehirn, so dass danach die 

Gehirne aller Probanden etwa die gleiche Form haben. Der Algorithmus bewahrt dazu die 

lokal unterschiedlichen Proportionen bzw. Volumina der einzelnen Gyri und subkortikalen 

Strukturen, so dass die Hirne anschließend voxelweise verglichen werden können. Dazu 

wurden abschließend die Karten der grauen Substanz und der weißen Substanz mit einem 8 

mm breiten Gaußkernel geglättet (Smoothing). 

Die DTI-Daten wurden zuerst mit der Diffusion Toolbox von FSL vorverarbeitet, um 

Verzerrungen bedingt durch Wirbelströme oder Kopfbewegung zu korrigieren, 

Messwiederholungen zur Verbesserung des Signal-Rausch-Verhältnisses zu mitteln, das 

Diffusions-Tensor-Modell auf die Rohdaten anzuwenden und die skalaren Kennwerte 

fraktionelle Anisotropie, mittlere Diffusivität und Modus der Anisotropie [74] zu berechnen 

(siehe dazu Abbildung 1, S.6). Das diffusionsungewichtete B0-Bild wurde anschließend auf 

das T1-gewichtete MRT koregistriert und diese Transformation für die skalaren DTI-

Kennwertkarten übernommen. Die aus der Normalisierung des T1-gewichteten MRTs 

gewonnenen Deformationsfelder wurden dann auf die skalaren DTI-Kennwertkarten 

angewendet, um diese ebenfalls in den MNI-Standardraum zu bringen. Alle DTI-Karten 

wurden danach maskiert, so dass nur Bereiche innerhalb der weißen Substanz für die 

nachfolgenden Analysen genutzt wurden. Abschließend wurden die DTI-Karten ebenfalls mit 

einem 8 mm breiten Gaußkernel geglättet. 

Für die Vorverarbeitung der Ruhe-fMRT-Daten wurde das Protokoll von [62, 75, 76] 

verwendet. Die ersten sechs Messzeitpunkte (ca. 15 Sekunden) wurden verworfen, um 

Artefakte bedingt durch den Aufbau des Magnetgradientenfeldes zu vermeiden. Dann wurde 

der Effekt von unterschiedlichen Aufnahmezeitpunkten der einzelnen Schichten innerhalb 

des drei Sekunden dauernden Aufnahmezyklus korrigiert (sog. Slice-Time Correction) und die 

Einzelbilder auf das Mittelwertbild koregistriert, um leichte Kopfbewegung zu kompensieren. 

Anschließend wurden die Ruhe-fMRT-Daten mittels Regressionsmodell und den Kovariaten 

Kopfbewegung, gemitteltes Zeitsignal im Gesamthirn, Liquor und Bereich der weißen 

Substanz bereinigt. Entsprechend der Vorarbeit von Wee et al. [62] wurden mittels 

Bandpassfilter für jedes Voxel die Zeitsignale innerhalb der fünf Frequenzbänder 0.025–

0.03929 Hertz, 0.03929–0.05357 Hz, 0.05357–0.06786 Hz, 0.06786–0.08214 Hz und 
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0.08214–0.1 Hz extrahiert. Abschließend wurde das funktionelle Mittelwertbild genutzt, um 

die funktionellen Zeitreihenbilder auf das T1-gewichtete MRT zu koregistrieren. Für die dritte 

Studie wurden die Daten im Gegensatz zu den ersten beiden Studien nicht voxelweise 

ausgewertet, sondern entsprechend der Vorarbeit von Wee et al. [62] regionsbasiert. Dazu 

wurden die inversen Deformationsfelder der T1-gewichteten MRT genutzt, um die Atlanten 

mit den spezifischen Hirnregionen (siehe Abschnitt 2.3.2 weiter unten) aus dem MNI-

Referenzraum zurück in den Nativbildraum der einzelnen Probanden zu projizieren. 

2.3 Verarbeitung mittels maschineller Lernverfahren 

Für die Verarbeitung mittels statistischer oder maschineller Lernverfahren müssen die 

vorverarbeiteten Bilddaten eingelesen, aufbereitet und dem Lernverfahren zugeführt 

werden. Diese Schritte umfassen die Anwendung von geeigneten Validierungsmethoden, die 

die Generalisierbarkeit der Ergebnisse sicherstellen, die Anwendung von Verfahren zur 

Reduktion der Inter-Scanner-Variabilität, die Auswahl von Merkmalen, die einen Beitrag zur 

Gruppenunterscheidung liefern, das Trainieren des Klassifikatormodells mithilfe von 

Trainingsdaten und abschließend die Anwendung des Klassifikatormodells auf Testdaten zur 

Ermittlung der Leistungskennwerte (Abbildung 5). 

2.3.1 Validierungstechniken 

Zum Trainieren der maschinellen Lernverfahren und der anschließenden Bestimmung der 

Leistungskennwerte kam das stratifizierte Kreuzvalidierungsverfahren zum Einsatz. Dabei 

wurden initial alle Probanden zufällig in verschiedene Gruppen eingeteilt, diese aber 

stratifiziert, so dass jede Gruppe in etwa die gleiche Anzahl an Patienten und gesunden 

Probanden aufwies. Die Schritte der Merkmalsselektion, Varianzreduktion und Training des 

Lernalgorithmus wurden mit allen Probanden außer denen in der Gruppe i durchgeführt. Die 

zurückgehaltenen Probanden aus der Gruppe i wurden anschließend zur Bestimmung der 

Leistungskennwerte genutzt. Dieses Verfahren wurde wiederholt, bis jede Gruppe einmal zur 

Evaluierung genutzt wurde. Somit wurde die Generalisierbarkeit der Klassifikationsleistung 

sichergestellt und eine Überanpassung des gelernten Modells an die Trainingsdaten 

vermieden. In der ersten und zweiten Studie wurde eine zehnmal wiederholte zehnfache 

Kreuzvalidierung durchgeführt. Nach Kohavi [77] sei die stratifizierte k-fache 

Kreuzvalidierung der Leave-One-Out Kreuzvalidierung oder dem Bootstrap-Ansatz wenn 

möglich vorzuziehen, da diese Methodik im Vergleich den geringsten systematischen Fehler 
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und die kleinste Variabilität der Leistungskennwerte aufweise. Für die erste Studie wurde 

neben der Kreuzvalidierung mit den Daten aller MRT-Scanner (Pooling) zusätzlich auch eine 

Kreuzvalidierung mit den Daten aufgeteilt nach den Scannern durchgeführt. Bei diesem 

Ansatz wurden die Klassifikationsmodelle mit den Daten anderer MRT-Scanner trainiert und 

die Leistung anhand der Daten des dem Modell vorenthaltenen Scanners evaluiert. In der 

dritten Studie wurde anknüpfend an die Vorarbeit von Wee et al. [62] die Leave-One-Out 

Kreuzvalidierung verwendet, um eine bessere Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu 

ermöglichen. 

 

Abbildung 5. Illustration der Datenverarbeitung mittels maschineller Lernverfahren 

Die Schritte Varianzreduktion, Auswahl von Merkmalen, die einen Beitrag zur Gruppenunterscheidung liefern, 

Parameterschätzung und Training des Klassifikatormodells wurden innerhalb der k-fachen Kreuzvalidierung rein 

anhand der Trainingsdaten ausgeführt. Abschließend wurden die Leistungskennwerte des Klassifikatormodells 

anhand der Testdaten evaluiert.  
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2.3.2 Merkmalsextraktion  

Für die ersten beiden Studien wurden die DTI-Daten und volumetrischen MRT-Daten 

voxelbasiert ausgewertet, d.h. jedes Voxel wurde als eigenes Merkmal betrachtet. Die 

Analysen wurden für jede der Modalitäten fraktionelle Anisotropie, mittlere Diffusivität, 

Modus der Anisotropie (nur zweite Studie), Volumen der weißen Substanz und Volumen der 

grauen Substanz separat durchgeführt und anschließend noch einmal multimodal für die 

Kombination aus allen wiederholt. 

Für die dritte Studie wurde anknüpfend an die Vorarbeit von Wee et al. [62] mit Hilfe 

verschiedener Atlasse die Kennwerte spezifischer Hirnregionen extrahiert und zur weiteren 

Analyse verwendet. Für die Ruhe-fMRT wurde anhand eines funktionell definierten Atlasses 

[76] die Korrelation des fMRT-Zeitsignals zwischen den verschiedenen Hirnregionen 

bestimmt, die sogenannte funktionelle Konnektivität. Basierend auf der Korrelationsmatrix 

wurden die graphentheoretischen Kennwerte gewichteter lokaler Clustering-Koeffizient 

(WLCC) [78] und kürzeste gewichtete Pfadlänge (SWPL) [36, 42] berechnet. Diese beiden 

Kennwerte bemessen die Vernetzungsstärke einzelner Regionen untereinander bzw. die 

Effizienz des Netzwerks, Informationen von Region a zu einer Region b zu übermitteln. Die 

Berechnung der beiden Kennwerte ist in Abbildung 6 illustriert. Für die DTI-Daten wurden 

mit Hilfe eines DTI-Atlasses [79] die Mittelwerte der fraktionellen Anisotropie, der mittleren 

Diffusivität und des Modus der Anisotropie für zahlreiche Hauptfasertrakte des Gehirns 

extrahiert. Für die anatomischen T1-gewichteten MRT-Daten wurden atlasbasiert das 

Volumen der grauen Substanz zahlreicher kortikaler und subkortikaler anatomischer 

Strukturen [80] bestimmt. 

2.3.3 Varianzreduktion 

Zur Reduktion der Störeffekte der multizentrischen Bildakquisition und zur Verringerung des 

Effekts bedingt durch die Kovariaten Alter, Geschlecht und Ausbildungsniveau wurden zwei 

Verfahren zur Varianzreduktion implementiert und deren Einfluss auf die Erkennungsrate 

der maschinellen Lernverfahren evaluiert. Vorherige Studien haben gezeigt, dass die 

demographischen Kovariaten Alter, Geschlecht und Ausbildungsniveau einen signifikanten 

Einfluss auf das Volumen der grauen Substanz bzw. die DTI-Kennwerte haben [81-89]. Zur 

Repräsentation der Störeffekte der multizentrischen Bildakquisition wurde eine 

Dummycodierung des jeweiligen Scanners und der Magnetfeldstärke verwendet. 
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Abbildung 6. Berechnung der Kennwerte gewichteter lokaler Clustering-Koeffizient (WLCC) und kürzeste 

gewichtete Pfadlänge (SWPL) aus der funktionellen Konnektivitätsmatrix 

Der Ablauf der Berechnung ist hier schematisch dargestellt: 1. Berechnung der Konnektivitätsmatrix, die die 

Korrelation des Zeitsignals zweier Regionen enthält; 2. Entfernen der Diagonale und Invertierung von negativen 

Korrelationskoeffizienten; 3. Anwendung eines Schwellwerts zum Entfernen statistisch nicht signifikanter 

Korrelationen; 4. Anwendung der Fisher z-Transformation zur Normalisierung; 5. Berechnung der 

graphentheoretischen Kennwerte. Zu Illustrationszwecken enthält die abgebildete Konnektivitätsmatrix nur 

einen Ausschnitt der insgesamt 200 Cluster aus dem Craddock-Atlas, die für die Analyse verwendet wurden. 

Dieser Ansatz wurde erforderlich, da jedes Zentrum ein anderes DTI-Scanprotokoll 

verwendet hatte und sich die verwendeten Scannertypen größtenteils unterschieden. 

Frühere Untersuchungen der Intra-Scanner- und Inter-Scanner-Variabilität bei DTI und 

anatomischer MRT haben gezeigt, dass sogar bei gleichem Scannertyp und Scanprotokoll 

signifikante, systematische Unterschiede der Variabilität zwischen zwei Scannern auftreten 

[45, 46, 48, 56]. Diese Studien haben ebenfalls gezeigt, dass die Variablen Scanner und 

Magnetfeldstärke im Vergleich mit anderen Parametern den größten Anteil der Varianz 

aufklären. Auf die Hinzunahme weiterer Variablen in das statistische Modell wurde 

verzichtet, um die Komplexität der Modelle sowie die Gefahr der Überschätzung von 

Modellparametern zu verringern. 
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In Anlehnung an das statistische Standardverfahren der Faktorenanalyse [90 S.28-33, 91 

Kap.23] wurde eine Bereinigung auf Basis der Hauptkomponentenanalyse (PCA) 

durchgeführt. Dieser Methode liegt die Annahme zugrunde, dass die Effekte bedingt durch 

die Alzheimer-Krankheit und die Störeffekte bedingt durch die multizentrische 

Bildakquisition linear unabhängig voneinander sind [48]. Dieser Annahme folgend würden 

diese Effekte unter Anwendung der Hauptkomponentenanalyse in verschiedene 

Varianzkomponenten aufgeteilt und der Einfluss der Störeffekte dann gezielt eliminiert 

werden können. Hierzu wurde mittels der Hauptkomponentenanalyse die Bilddaten XTraining 

= (x1, x2, …, xn)T in ihre Varianzkomponenten VTraining = (v1, v2, …, vn) zerlegt und eine 

Projektion ermittelt, die die Originaldaten in den Vektorraum überführt, der durch die 

Hauptkomponenten aufgespannt wird: YTraining = VTraining
T XTraining. Die Werte im 

Hauptkomponentenbezugssystem YTraining = (y1, y2, …, yn)T wurden dann mit den o.g. 

Kovariaten korreliert, um diejenigen Varianzkomponenten zu identifizieren, die am ehesten 

mit den einzelnen Kovariaten übereinstimmen. Das heißt, wenn der Korrelationskoeffizient 

einen bestimmten Schwellwert überschritt, wurde die entsprechende Komponente vi als 

Störvarianz interpretiert und entfernt, d.h. mit einem Nullvektor v0 ersetzt: Vpartial = (v1, …, 

vi-1, v0, vi+1, …, vn). Anschließend wurden die Daten unter Ausschluss der Störkomponenten 

zurück in den Originalbildraum projiziert und weiterverarbeitet: XTraining,cleaned = Vpartial 

YTraining. Entsprechend wurde diese Datenbereinigung auch auf die Testdaten XTest 

angewandt: YTest = VTraining
T
 XTest und XTest,cleaned = Vpartial YTest. Als Schwellwerte zur 

Identifikation von Hauptkomponenten mit hohem Anteil an Störvarianz wurden empirisch 

die Korrelationskoeffizienten |r| ≥ 0.6, |r| ≥ 0.5 und |r| ≥ 0.4 ermittelt und der Einfluss auf 

die Erkennungsleistung der Lernverfahren verglichen. 

Als zweite Methode wurde die Varianzreduktion mittels linearer Regression gewählt [52 

Kap.3, 91 Kap.11], ein statistisches Standardverfahren zur Bemessung des linearen 

Zusammenhangs von unabhängigen Variablen auf eine abhängige Zielgröße. Hierbei wurde 

für jedes Voxel der Beitrag der Kovariaten und der Diagnose geschätzt (nur Trainingsdaten): 

xij	=	β0j	+	β1j	agei	+	β2j	genderi	+	β3j	edui	+	β4j	center1i	+	…	+	β5j	centerki	+	β6j	diagnosisi	
+	 εij, mit der Intensität xij des Voxels j von Proband i,  den Regressionsparametern β0j	…	β6j 
für Voxel j, den Kovariaten agei	…	diagnosisi für Proband i und dem Fehlerterm εij für Voxel j 
und Proband i. Im zweiten Schritt wurde das Residuum eij aus der Differenz des vom 

Regressionsmodell ohne Verwendung der Diagnoseinformation vorhergesagten Wertes und 
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der gemessenen Intensität berechnet (Trainings- und Testdaten): eij	=	xij	–	(β0j	+	β1j	agei	+	
β2j	genderi	+	β3j	edui	+	β4j	 center1i	+	…	+	β5j	 centerki). Damit setzt sich das Residuum eij 
vereinfacht aus der Diagnose und dem Fehlerterm zusammen: eij	=	 β6j	 diagnosisi	+	 εij. Da 

die Diagnoseinformation der Testdaten an dieser Stelle nicht berücksichtigt werden soll, 

wurde die erstgenannte Berechnungsformel genutzt. Die Residuen eij wurden dann statt der 

originalen Voxelwerte für die weitere Verarbeitung verwendet. Regressionsmodelle mit 

höherer Ordnung oder Gauß-Prozess Regression [92, Kap.2.2] wurden nicht verwendet. 

Hauptgrund dafür war die hohe Anzahl der zu schätzenden Modellparameter im Vergleich 

zur Stichprobengröße, die möglicherweise eine starke Überanpassung des Modells an die 

Trainingsdaten verursacht hätte. Vorstudien haben gezeigt, dass zum Beispiel zweistufige 

Regressionsverfahren oder eine metaanalytische Modellierung des Zentrumseffekts keinen 

signifikanten Einfluss auf die erzielten Erkennungsraten haben [48]. Neuere 

Studienergebnisse zeigen in Übereinstimmung dazu, dass Gauß-Prozess-Regression keine 

Verbesserung der Erkennungsrate im Vergleich zu weniger elaborierten 

Regressionsverfahren ermöglicht [93]. 

Als Varianzreduktionsverfahren bei der Scanner-basierten Kreuzvalidierung (Studie 1) wurde 

eine einfache Mittelwertkorrektur durchgeführt: Von den gesunden Probanden, die im 

selben Scanner gescannt wurden, wurde das Mittelwertbild berechnet und anschließend von 

jedem Scan dieses Scanners subtrahiert: 012∗ = 012 − 0̅62 , mit der Intensität 012 des Voxels j 
von Proband i und dem Mittelwert 0̅62 des Voxels j für die gesunden Probanden, die im 

gleichen Scanner s wie Proband i gescannt wurden. Dieses Verfahren vermeidet, dass die 

Testdaten bei der Modellschätzung inkludiert werden müssen. 

2.3.4 Merkmalsauswahl 

Ein Großteil der Scans enthält Voxel, die in der Vorverarbeitung maskiert wurden oder deren 

Intensität keine Unterschiede im Vergleich zwischen den diagnostischen Gruppen aufweisen. 

Solche Voxel wurden als uninformativ bezüglich der Gruppenunterscheidung betrachtet und 

vor dem Trainieren des Lernverfahrens entfernt.  

In den ersten beiden Studien wurde hierzu, aufbauend auf der Arbeit von Plant et al. [55], 

das informationstheoretische Maß Information Gain (IG) [94 Kap.4.3] genutzt, das in der 

Software-Bibliothek Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) (Machine 

Learning Group, University of Waikato, Hamilton, New Zealand) [94] implementiert ist. Der 
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Algorithmus kommt unter anderem beim Training von Entscheidungsbäumen zum Einsatz 

und unterteilt die Werte eines Merkmals in mehrere, möglichst klassenreine Intervalle. 

Anschließend wird auf Basis der Entropie der Informationsgehalt dieses Merkmals bestimmt, 

d.h. eine Kennzahl zwischen null und eins, die angibt, wie gut dieses Merkmal zur 

Gruppenunterscheidung geeignet ist1. Zur Weiterverarbeitung wurden alle Merkmale (Voxel) 

ohne Information bezüglich der Gruppentrennung, d.h. mit IG = 0, entfernt.  

In der dritten Studie wurde der rechnerisch weniger komplexe Zweistichproben-t-Test 

genutzt. Die Bestimmung des am besten geeigneten Schwellwerts für den 

Mittelwertunterschied t wurde im Schritt der Parametersuche integriert (siehe 

nachfolgender Abschnitt). 

2.3.5 Lernverfahren 

Zur automatisierten Gruppenunterscheidung wurde der Algorithmus Support Vector 

Machine (SVM) [53] genutzt, der bereits in zahlreichen Bildgebungsstudien verwendet 

wurde [54, 55, 57, 59-63]. Die Funktionsweise des SVM-Algorithmus ist in Abbildung 7 

skizziert. Das multivariate Verfahren berechnet mit Hilfe einer sogenannten Kernel-Funktion 

eine Matrix, die die Ähnlichkeit der Merkmalsvektoren aller Probanden zueinander 

repräsentiert. Hierzu wurde der nichtlineare Gauß-Kernel 7(01 , 02) 	= 	exp(−:	;01 − 02;
)  
genutzt. Auf Basis der Kernel-Matrix bestimmt der Algorithmus die sogenannten Support-

Vektoren, d.h. diejenigen Probanden, die ähnlich zu sein scheinen, aber einer 

unterschiedlichen Klasse (=Diagnose) angehören. Weiter bestimmt der Algorithmus 

Gewichte (Faktoren) für die Support-Vektoren, um damit eine nichtlineare Projektion der 

Ursprungsdaten in einen höherdimensionalen Raum zu beschreiben (siehe Abbildung 7 A 

und B). Anhand dieser Projektion werden die Daten klassifiziert: Punkte oberhalb der 

Entscheidungsebene, d.h. mit einem Entscheidungswert mit positivem Vorzeichen, werden 

zur einen Klasse zugeordnet; Punkte unterhalb der Entscheidungsebene, d.h. mit negativem 

Entscheidungswert, werden zur anderen Klasse zugeordnet (siehe Abbildung 7 C und D). 

Durch die nichtlineare Projektion ergibt sich eine kurvenförmige Entscheidungsgrenze. Der 

Vorteil des Gauß-Kernels gegenüber der linearen Kernelfunktion besteht darin, dass, je nach 

Parametrisierung des Kernels mit dem Parameter γ, die Entscheidungsgrenze von sehr 

                                                      
1 Details und die formale mathematische Definition des Information Gain Kriteriums sind im Anhang 

aufgeführt: Dyrba et al., 2013, Abschnitt Feature Selection (S.5). 
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kurvenförmig bis hin zu einer linearen Form justiert werden kann. Zur Anwendung des SVM-

Modells auf neue Daten wird die Kernel-Funktion für diese und die Support-Vektoren 

berechnet. Anschließend wird die Projektionsfunktion ausgewertet und anhand des 

Vorzeichens des Ergebnisses die geschätzte Klassenzugehörigkeit bestimmt. Für den SVM-

Algorithmus müssen zwei Parameter festgelegt werden: Die Kosten oder Strafe C für 

fehlklassifizierte Trainingsdaten und die Breite des Gauß-Kernels γ. Um die optimalen 

Parameter zu bestimmen, wurde eine Gittersuche für jede Kombination der beiden 

Parameter im Bereich C = 2-3, 2-2, …, 28 und γ = 2-14, 2-13, …, 2-1 durchgeführt. Dieser Bereich 

wurde empirisch aus den Daten bestimmt.  

 

 

Abbildung 7. Illustration des Support Vector Machine (SVM) Verfahrens 

A: Streudiagramm für zwei Merkmale und die zwei Gruppen rot und schwarz. B: Der SVM-Algorithmus 

bestimmt eine nichtlineare Projektion der Daten in einen höherdimensionalen Raum (oben), in dem die Daten 

mittels linearer Entscheidungsebene (blau) klassifiziert werden. Durch die nichtlineare Projektion folgt in 

diesem Fall die Anordnung der Datenpunkte einer Sigmoid-Form. Im unteren Bereich sind zum Vergleich die 

Ausgangsdaten abgebildet. C und D: Durch die nichtlineare Projektion ergibt sich eine nichtlineare, 

kurvenförmige Entscheidungsgrenze für die Trennung zwischen den beiden Gruppen rot und schwarz. 
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Das Höhenprofil der Erkennungsrate bildete im Allgemeinen ein V-förmiges Muster, da die 

höchsten Erkennungsraten bei einem konstanten γ oder einem konstanten Verhältnis von C 

und γ erreicht wurden (siehe Abbildung 5 auf S.16, Parameterschätzung). Um eine 

Überanpassung der beiden Parameter an die Trainingsdaten zu verhindern, wurde eine 

interne Kreuzvalidierung genutzt: Die SVM-Modelle wurden mit einem Parameterpaar 

parametrisiert, an einer Untermenge der Trainingsdaten trainiert und anhand einer anderen 

Untermenge der Trainingsdaten die Erkennungsleistung bestimmt. Aus diesen Ergebnissen 

wurde das Parameterpaar mit der besten Erkennungsleistung ausgewählt und abschließend 

für das Trainieren und Evaluieren der Klassifikationsleistung genutzt. Für die Parametersuche 

des optimalen IG- oder t-Schwellwerts zur Merkmalsauswahl (zweite bzw. dritte Studie) 

wurde die Gittersuche um die entsprechenden Parameter erweitert und äquivalent 

durchgeführt. Da die Parametersuche nur die Trainingsdaten nutzte, aber nicht die 

Evaluierungsdaten, wurde sichergestellt, dass die final bestimmten Leistungskennwerte auch 

tatsächlich einer objektiven Schätzung entsprachen. 

Für die Verarbeitung von multimodalen Daten wurde der SVM-Algorithmus zur Multikernel 

Support Vector Machine (MK-SVM) erweitert [62, 95]. Zuerst wird dabei die Kernelmatrix 

separat für jede Datenmodalität m berechnet 7(<)(01(<), 02(<)) = exp(−:<	‖	01(<)−02(<)	‖
) 
und im zweiten Schritt der sogenannte Mixed Kernel als gewichtete Summe der 

Einzelkernelmatrizen 7(01 , 02) 	= ∑ ?<<∈A 7(<)(01(<), 02(<)) . Die Gewichte ?< ∈
{0, 0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5} wurden wahlweise a priori festgelegt, so dass sie der Güte der 

Erkennungsleistung der Einzelmodalitäten entsprachen, oder alternativ im Rahmen der 

Gittersuche bestimmt. 

Zusätzlich zum SVM-Algorithmus wurde in der ersten Studie auch der Naive Bayes (NB) 

Klassifikator verwendet. Im Vergleich zum multivariaten SVM-Verfahren arbeitet der NB-

Ansatz univariat, d.h. jedes Merkmal wird separat ausgewertet. Das Verfahren ist unter der 

Voraussetzung der statistischen Unabhängigkeit der Merkmale optimal bezüglich des 

statistischen Fehlers. Plant et al. [55] zeigten, dass das Verfahren ebenfalls gute Ergebnisse 

liefert, auch wenn die Annahme der statistischen Unabhängigkeit verletzt wird. 

2.3.6 Evaluation 

Zur Evaluation der maschinellen Lernverfahren wurden die Mittelwerte der diagnostischen 

Genauigkeit, Sensitivität und Spezifität berechnet. Als Streumaß wurde das 2,5 und 97,5 
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Perzentil bestimmt, um das 95%-Konfidenzintervall zu schätzen. In der zweiten Studie war 

eine Bewertung des Nutzens der Varianzreduktionsverfahren mittels dieser Kennwerte allein 

nicht möglich, da sie zwischen den Modalitäten stark variierten. Deshalb wurde zusätzlich 

der Anteil der Support-Vektoren an den Trainingsprobanden ermittelt, um den Nutzen der 

Varianzreduktion differenzierter bewerten zu können. Dieser Kennwert beschreibt die 

Komplexität des gelernten Modells [53] und lässt sich damit als indirekte Kennzahl für das 

Verhältnis von Gruppenunterschied zu Störvarianz nutzen. In der dritten Studie wurde 

außerdem die Fläche unter der Kurve (AUC) bestimmt. Dieser Kennwert beschreibt 

ergänzend zu den oben genannten Maßen das Fehlklassifikationsverhalten, wenn die 

Entscheidungsebene des gelernten SVM-Modells nicht fixiert ist, sondern in der Höhe 

variiert wird (siehe Abbildung 8).  

Zum Vergleich der Klassifikationsleistung zwischen jeweils zwei Bildmodalitäten wurden 

Kontingenztabellen verwendet. Von diesen wurde der Jaccard-Ähnlichkeitskoeffizient J	 =	
(Anzahl	der	mittels	beider	Modalitäten	richtig	erkannter	Probanden)	/	(Anzahl	der	von	mindestens	einer	
Modalität	 richtig	 erkannter	 Probanden) bestimmt und der McNemar-Χ2-Test zur Prüfung der 

Unterschiede auf statistische Signifikanz berechnet. 

 

Abbildung 8. Bestimmung der Fläche unter der Kurve (AUC) durch Variation der Entscheidungsebene des SVM-

Modells 

2.3.7 Permutationstests 

Bei der zweiten Studie, insbesondere bei der Gruppenunterscheidung von Patienten mit 

leichter kognitiver Störung und positivem Liquorbefund für Amyloid-β1–42 von Patienten mit 

negativem Liquorbefund erzielten die Lernverfahren relativ niedrige Erkennungsraten von 

zum Teil 60%. Da die Zufallswahrscheinlichkeit der Gruppenzuordnung ungefähr 50% 

betrugt, wurde mittels Permutationstests [96, 97] evaluiert, ob die Erkennungsraten 
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statistisch signifikant über dem Zufallsniveau lagen. Dazu wurde die Diagnoseinformation 

der Probanden zufällig permutiert und die Schritte Varianzreduktion, Merkmalsauswahl, 

Modelltraining und Modellevaluation erneut mit der Zufallszuordnung durchgeführt. Dieses 

Verfahren wurde k	=	100-mal wiederholt, um die empirische Verteilung der Erkennungsrate 

für die zufällige Gruppenzuordnung DZ zu schätzen. Anschließend wurde für jeden der r	 =	
10 Ergebniswerte für die Originaldaten DO (zehnfach wiederholte Kreuzvalidierung) der 

Anteil an Zufallsergebnissen bestimmt, für den die Zufallserkennungsrate größer als die 

Originaldatenerkennungsrate war: pi	=	(|accZ	∈	DZ,	acci	∈	DO	:	accZ	>	acci	|	+	1)	/	(k	+	1), 
für i	=	1,	 ...,	r. Der Mittelwert der pi wurde als empirischer p-Wert für die Wahrscheinlichkeit 

genutzt, dass die Erkennungsraten der Originaldaten ein Zufallsbefund sind [97]. 

2.3.8 Visualisierung der informativsten Merkmale 

Bei der Anwendung multivariater maschineller Lernverfahren als diagnostisches 

Assistenzsystem für Radiologen oder Neurologen stellt sich die Frage, welche Merkmale am 

informativsten bezüglich Gruppenunterscheidung sind. Die Transparenz des Verfahrens und 

der kausale Zusammenhang zwischen den Eingangsdaten und der Entscheidung eines 

solchen Assistenzsystems sind deshalb von großer Relevanz. Da beim SVM-Algorithmus 

unter Verwendung des Gauß-Kernels dieser Zusammenhang nicht direkt abgeleitet werden 

kann, wurde die Methodik der Sensitivitätsanalyse entwickelt [98, 99]. Diese Technik 

ermittelt heuristisch den Einfluss der Variabilität jedes einzelnen Merkmals auf die 

Entscheidung des Modells. Mit diesem Verfahren konnte bestimmt werden, welche Voxel 

oder Regionen den größten Beitrag zur Klassifikationsentscheidung leisteten.  
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3 Ergebnisse 

3.1 Umsetzung der Datenverarbeitung 

Zur Datenaufbereitung und –verarbeitung mittels maschineller Lernverfahren wurden zwei 

Programmbibliotheken entwickelt: Die erste Bibliothek wurde in Java implementiert und 

lässt sich über die Kommandozeile ausführen. Sie enthält mehrere Komponenten, z.B. zur 

Zuordnung der Probanden zu den Kreuzvalidierungsgruppen, zum Lesen von 3D-Bilddaten im 

NIfTI-Binärformat, zur Merkmalsauswahl und zum Exportieren der Daten in das ARFF-

Textformat, das von der Machine-Learning-Bibliothek WEKA verwendet wird. Die Machine-

Learning-Bibliothek WEKA konnte dadurch direkt zur Parametersuche, zum Training und zur 

Evaluation der Lernverfahren verwendet werden. Die Varianzreduktionsverfahren, die 

multimodale Auswertung mittels MK-SVM und die Visualisierung wurden in Matlab 

implementiert und können optional der restlichen Verarbeitung vor- bzw. nachgeschaltet 

werden. Diese Bibliothek wurde zur Analyse der Bilddaten in den ersten beiden Studien 

verwendet. Die zweite Programmbibliothek wurde deutlich fokussierter umgesetzt und 

arbeitet im Gegensatz zu dieser rein auf tabellenförmigen Ausgangsdaten, z.B. 

Regionsmittelwerten. Sie wurde in Matlab implementiert und beschränkt sich bei den 

Verarbeitungsschritten auf die Kreuzvalidierung mit eingebetteter Varianzreduktion 

(regressionsbasiert), Merkmalsselektion (t-Test), Parameteroptimierung und Klassifikation 

mit dem SVM-Algorithmus mit nichtlinearer Gauß-Kernelfunktion. Diese Bibliothek wurde in 

der dritten Studie verwendet. 

3.2 Leistung der Lernverfahren 

Die Erkennungsraten für die Gruppenunterscheidung der multizentrischen Bilddaten sind in 

Abbildung 9 und Abbildung 10 (Studie 1) sowie Abbildung 11 und Abbildung 12 (Studie 2) 

angegeben. Die Sensitivität, Spezifität, Anteil der Support-Vektoren sind in den jeweiligen 

Publikationen im Anhang aufgeführt. Für die Unterscheidung von Alzheimer-

Demenzpatienten und gesunden Probanden wurde mittels SVM-Algorithmus eine 

Erkennungsrate von ca. 85% für die DTI-Kennwerte fraktionelle Anisotropie und mittlere 

Diffusivität sowie für das Volumen der weißen Substanz erreicht und ca. 90% für das 

Volumen der grauen Substanz sowie die multimodale Analyse mittels MK-SVM (Abbildung 

9). Die Unterscheidung von Patienten mit leichter kognitiver Störung und positivem Befund 

für Amyloid-β1-42 im Liquor von gesunden Probanden zeigte eine eher heterogene Leistung 
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(Abbildung 11):  Für die mittlere Diffusivität wurde eine Erkennungsgüte von 77% und für die 

MK-SVM 74%, für die anderen Modalitäten dagegen signifikant schlechtere Werte von ca. 

60% (fraktionelle Anisotropie, mittlere Diffusivität, Volumen der weißen und grauen 

Substanz; Abbildung 11) ermittelt. Die Gruppentrennung von Patienten mit leichter 

kognitiver Störung und negativem Befund für Amyloid-β1-42 im Liquor gegenüber von 

Patienten mit positivem Befund für Amyloid-β1-42 erreichte Erkennungsraten von fast 70% 

für die DTI-Daten (fraktionelle Anisotropie, mittlere Diffusivität, Modus der Anisotropie) 

sowie die multimodale Analyse und ca. 60% für die volumetrischen Daten (graue oder weiße 

Substanz; Abbildung 12). Das multivariate Lernverfahren SVM ermöglichte signifikant höhere 

Erkennungsraten als der univariate Naive Bayes Algorithmus (Differenz ca. 10%, ohne 

Abbildung; siehe Dyrba et al. 2013, Table 3 & Table 5). 

Die besten Leistungen wurden mit der regressionsbasierten Varianzreduktion erzielt, wobei 

die Unterschiede zur Varianzreduktion mittels Hauptkomponentenanalyse bzw. zu den 

unkorrigierten Originaltaten größtenteils gering bzw. nicht statistisch signifikant waren 

(Differenz bis zu 4% für die Unterscheidung von Demenzpatienten und Kontrollen, Abbildung 

9; bis zu 8% für die Unterscheidung von Patienten mit leichter kognitiver Störung und 

positivem Befund für Amyloid-β1-42 von Patienten mit negativem Befund für Amyloid-β1-42, 

Abbildung 11). Die größten Abweichungen zwischen den einzelnen Ansätzen waren bei der 

Unterscheidung von Patienten mit leichter kognitiver Störung und positivem Befund für 

Amyloid-β1-42 im Liquor gegenüber gesunden Probanden zu verzeichnen (Differenz bis zu 

18% bei der Erkennungsrate, Abbildung 12). Die SVM-Modelle unter Verwendung der 

regressionsbasierten Varianzreduktion wiesen mit im Mittel 67% den geringsten Anteil an 

Support-Vektoren auf (89% für die unkorrigierten Daten, 91% für die Varianzreduktion 

mittels Hauptkomponentenanalyse; Einzelwerte siehe Dyrba et al. 2015a, Table 2 & Table 3), 

d.h. unter Verwendung der regressionsbasierten Varianzreduktion wiesen die SVM-Modell 

die geringste Komplexität auf. 

Für die erste Studie wurde neben der Kreuzvalidierung mit den Daten von allen MRT-

Scannern (pooling) zusätzlich auch eine Kreuzvalidierung mit den Daten aufgeteilt nach dem 

Scanner durchgeführt. Bei diesem Ansatz wurden Klassifikationsmodelle mit den Daten 

anderer MRT-Scanner trainiert und die Leistung anhand der Daten eines dem Modell 

unbekannten Scanners/Zentrums evaluiert. Anhand der unkorrigierten Originaldaten war die 

Erkennungsleistung für die Alzheimer-Demenz in diesem Fall größtenteils niedriger als bei 
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der Kreuzvalidierung mit den gepoolten Daten (Abbildung 9 und Abbildung 10). Unter der 

Verwendung der Mittelwertkorrektur zur Varianzreduktion innerhalb der Daten jedes 

Scanners wurde mit dem SVM-Algorithmus eine ähnlich hohe Erkennungsrate für die 

volumetrischen Merkmale bzw. eine etwas geringere Erkennungsrate für die DTI-Kennwerte 

(Differenz ca. 8%) im Vergleich zur Kreuzvalidierung mit den gepoolten Daten erreicht 

(Abbildung 9 und Abbildung 10). Diese Analyse konnte bei der zweiten Studie nicht 

ausgeführt werden, da hierzu der Stichprobenumfang nicht ausreichte. Für die erste Studie 

wurden außerdem mehrere Ansätze zur multimodalen Auswertung betrachtet und deren 

Leistung evaluiert: Kombination der Merkmalsvektoren, Kombination von 

Klassifikationsergebnissen, z.B. mittels gewichteter Abstimmung, und MK-SVM. Hierbei 

zeigten alle drei Verfahren ungefähr identische Ergebnisse (ohne Abb., siehe Dyrba et al. 

2012, Table 3 bis Table 6). 

Die Ergebnisse der dritten Studie sind in Abbildung 13 angegeben. Für die monozentrischen 

Ruhe-fMRT-Daten erzielte die SVM-Analyse eine Erkennungsrate von 74%, für DTI-

Kennwerte 85% und für Volumen der grauen Substanz 81% (Abbildung 13). Die multimodale 

Auswertung mittels MK-SVM erzielte eine Erkennungsrate von 79% (mit Ruhe-fMRT) bzw. 

85% (ohne Ruhe-fMRT).  

Mit einem Jaccard-Koeffizient J von über 0.74 für die Gruppentrennung von 

Demenzpatienten oder prodromalen Alzheimer-Patienten von Kontrollprobanden zeigten 

die Verfahren eine relativ hohe Übereinstimmung der Prädiktion im Vergleich der 

Modalitäten (die Einzelwerte sind in Dyrba et al. 2012, Table 2 bzw. Dyrba et al. 2015b, Table 

5 angegeben). Bei der Unterscheidung von Patienten mit leichter kognitiver Störung und 

positivem bzw. negativem Befund für Amyloid-β1-42 im Liquor sank die Übereinstimmung 

zwischen den Modalitäten deutlich auf J = 0.40 bis J = 0.73 (Einzelwerte siehe Dyrba et al. 

2015a, Abschnitt Results). Bei keiner der drei Studien ermöglichte die multimodale Analyse 

von DTI, anatomischer MRT und ggf. Ruhe-fMRT eine Verbesserung der Erkennungsleistung 

von leichter kognitiver Störung oder Alzheimer-Demenz gegenüber der jeweils besten 

Einzelmodalität. 

Die Sensitivitätsanalyse der SVM-Modelle zeigte, dass besonders Veränderungen der 

Fasertrakte des ventralen und posterioren Cingulums, des Fornix und des Striatums bzw. 

daran angrenzende Bereiche den größten Einfluss auf die Klassifikationsentscheidung der 

SVM-Modelle haben (Abbildung 15, Studie 1 und 2, Tabellen mit den MNI-Koordinaten und 
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anatomischen Regionen im Anhang). Die wichtigsten Bereiche mit atrophischen bzw. 

funktionellen Veränderungen befanden sich ebenfalls im medialen Temporallappen und im 

posterioren Gyrus cinguli (Abbildung 14, Studie 3). 

 

 

Abbildung 9. Erkennungsraten für die Unterscheidung von Alzheimer-Patienten und Kontrollprobanden 

Erkennungsraten für die gepoolten Daten der Bildgebungsmodalitäten fraktionelle Anisotropie (FA), mittlere 

Diffusivität (MD), Volumen der weißen Substanz (WM), Volumen der grauen Substanz (GM) und die 

multimodale Analyse mittels Multikernel Support Vector Machine (MK-SVM) für die unkorrigierten 

Originaldaten sowie für die beiden Varianzreduktionsverfahren basieren auf der Hauptkomponentenanalyse 

(PCA) oder linearer Regression. 

 

Abbildung 10. Erkennungsraten für die Unterscheidung von Alzheimer-Patienten und Kontrollprobanden 

(Scanner-basierte Kreuzvalidierung) 

Hierbei wurden Daten jeweils eines Scanners als Kreuzvalidierungsfach genutzt, d.h. die Modelle wurden mit 

den Daten aus allen MRT-Scannern bis auf einen trainiert und die Erkennungsleistung anhand der dem Modell 

unbekannten Daten evaluiert. Abkürzungen wie oben (Abbildung 9). 
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Abbildung 11. Erkennungsraten für die Unterscheidung von Patienten mit leichter kognitiver Störung mit 

positivem Befund für Amyloid-β1-42 im Liquor (MCI-Aβ42
+
) und gesunden Kontrollprobanden 

Abkürzungen wie oben (Abbildung 9). Die Werte sind signifikant besser als reine Zufallsbefunde: * mit p<0.05, 

** mit p<0.01, *** p<0.001, 
+
 Trend mit p<0.1, ermittelt durch Permutationstests. 

 

 

Abbildung 12. Erkennungsraten für die Unterscheidung von Patienten mit leichter kognitiver Störung mit 

negativem Befund für Amyloid-β1-42 im Liquor (MCI-Aβ42
–
) von Patienten mit positivem Befund (MCI-Aβ42

+
) 

Abkürzungen wie oben (Abbildung 9 und Abbildung 11). 
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Abbildung 13. Erkennungsleistung für die Unterscheidung von Alzheimer-Patienten und gesunden 

Kontrollprobanden (monozentrisch) 

Erkennungsrate und Fläche unter der Kurve (AUC) für die graphentheoretischen Maße gewichteter lokaler 

Clustering-Koeffizient und kürzeste gewichtete Pfadlänge für die Ruhe-fMRT-Daten; für die Kennwerte 

fraktionelle Anisotropie, Modus der Anisotropie und mittlere Diffusivität der DTI; für das Volumen der grauen 

Substanz (GM) und für die multimodale Analyse mittels Multikernel Support Vector Machine mit (MK-SVM1) 

bzw. ohne (MK-SVM2) Verwendung der Ruhe-fMRT-Daten. 

 

Abbildung 14. SVM Sensitivitätskarten für die von Patienten mit Alzheimer-Demenz und Kontrollprobanden 

(monozentrisch) 

Abkürzungen: rs-fMRI – funktionelle MRT im Ruhezustand, DTI – Diffusions-Tensor-Bildgebung,   
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Fraktionelle Anisotropie Mittlere Diffusivität 

Abbildung 15. SVM Sensitivitätskarten für die fraktionelle Anisotropie und die mittlere Diffusivität 

Karten für die Unterscheidung von Alzheimer-Demenzpatienten und gesunden Probanden (oben), für die 

Unterscheidung von Patienten mit leichter kognitiver Störung mit positivem Befund für den 

Neurodestruktionsmarker Amyloid-β1–42 im Liquor von gesunden Probanden (mittig), für die Unterscheidung 

von Patienten mit leichter kognitiver Störung mit positivem Befund für den Neurodestruktionsmarker 

Amyloid-β1–42 im Liquor von Patienten mit leichter kognitiver Störung und negativem Befund (unten). 

Schichten: z = -26 mm, -16 mm, 8 mm, 26 mm, 34 mm, MNI Referenzsystem. 
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4 Diskussion 

4.1 Diskussion der Bilddatenvorverarbeitung und Datenaufbereitung 

Zur Verarbeitung der Bilddaten mit maschinellen Lernverfahren wurden eigene 

Softwarebibliotheken implementiert. Dazu wurde soweit wie möglich auf vorhandene 

Bibliotheken zurückgegriffen, z.B. Matlab-Funktionen für die Hauptkomponentenanalyse 

oder die Regression, WEKA [94] und LibSVM [100] zur Bereitstellung der Lernalgorithmen. 

Die Erstellung einer eigenen Bibliothek war erforderlich, weil vorhandene Ansätze [101-104] 

nur rudimentär implementiert [101, 103, 104] oder ineffizient umgesetzt wurden [101, 102, 

104]. Ebenso wurde bei der Umsetzung dieser Ansätze nicht auf die Kriterien der 

Reproduzierbarkeit oder die umfangreiche Dokumentation der Verarbeitungsschritte 

geachtet, die nach heutigen Maßstäben zur guten wissenschaftlichen Praxis gehören [105]. 

Die im Rahmen dieser Dissertation erarbeiteten Softwarebibliotheken haben keine grafische 

Oberfläche und werden über die Kommandozeile bedient. Alle Befehle zur Ein- und Ausgabe 

wurden in sequenziell aufzurufenden Skriptdateien hinterlegt. Damit wurde zum einen die 

Reproduzierbarkeit und Dokumentation der Verarbeitung sichergestellt, zum anderen ließ 

sich dadurch die Verarbeitung der Daten auf hochperformanten Rechencluster auslagern 

und parallel ausführen, z.B. die Parametersuche und Evaluation der Erkennungsleistung. 

Weiterhin wurden sämtliche Zwischenergebnisse der Verarbeitung gespeichert, z.B. die 

Zuordnung der Probanden in die Gruppen zur Evaluation, die selektierten Regionen der 

Merkmalsauswahl, Ergebnisse der Varianzreduktion, damit mögliche Fehler in der 

Verarbeitung schnell entdeckt und behoben werden konnten. 

4.2 Bewertung der Leistung der Lernverfahren 

Bei der Unterscheidung von Alzheimer-Demenzpatienten und gesunden Probanden mit bis 

zu 85% Erkennungsrate anhand von multizentrischen DTI-Daten erbrachte das Lernverfahren 

SVM eine leicht geringere Leistung als die in früheren monozentrischen Studien berichteten 

Ergebnisse in der Größenordnung von etwa 90% [57, 60, 64]. Die Gruppentrennung von bis 

zu 92% anhand multizentrischer anatomischer MRT-Daten entsprach dagegen den 

monozentrischen Ergebnissen in der Literatur [54, 55]. Die Scanner-basierte Kreuzvalidierung 

zeigte erwartungsgemäß eine größere Differenz zwischen den Erkennungsraten von DTI 

(78%) und MRT (91%). Dieses Ergebnis ist konsistent mit der Vorstudie von Teipel, Reuter 

[45], die in einer multizentrischen Phantomstudie einen um etwa 50% höheren 
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Variationskoeffizienten für die DTI erhielten als für das Volumen der grauen Substanz. Bei 

der Gruppentrennung von Patienten mit leichter kognitiver Störung und positivem Befund 

für Amyloid-β1–42 im Liquor und gesunden Probanden lag die Erkennungsrate von bis zu 77% 

ebenfalls leicht unter den in der Literatur beschriebenen 80-90% [57, 62-64]. Die 

Erkennungsrate des DTI-Kennwerts mittlere Diffusivität war in diesem Fall signifikant höher 

als die des Volumens der grauen Substanz mit 62% (regressionsbasierte Varianzreduktion), 

wobei letztere den in der Literatur genannten Ergebnissen von 60-75% entsprach [58, 61, 

106]. Die Gruppentrennung von Patienten mit leichter kognitiver Störung und positivem 

bzw. negativem Befund für Amyloid-β1–42 im Liquor war mit bis zu 68% ebenso leicht unter 

den 70-80%, die in der Literatur für monozentrische Stichproben angegeben wurden [63, 

64]. 

Die Kombination von DTI, MRT und ggf. Ruhe-fMRT führte in keiner der Studien zu einer 

Verbesserung der Leistung im Vergleich zu den Ergebnissen für die jeweils beste 

Einzelmodalität. In der Literatur sind hierzu bisher nur sehr wenige Studien zu finden: Wee, 

Yap [62] erreichten für Ruhe-fMRT (79% AUC) und DTI (94%) eine leichte Verbesserung auf 

95% AUC für die multimodale Gruppentrennung von Patienten mit leichter kognitiver 

Störung und Kontrollprobanden mittels MK-SVM. Zhang, Schuff [106] kombinierten DTI (79% 

AUC) und MRT (67%) und erzielten mittels logistischer Regression eine Leistung von 82% 

AUC zur Trennung der gleichen Gruppen. Die größte relative Verbesserung von 7% 

berichteten Cui, Wen [61], jedoch waren in dieser Studie die Leistungskennwerte eher auf 

einem niedrigen Niveau (DTI: 61% AUC, MRT: 63%, kombiniert: 70%, Patienten mit leichter 

kognitiver Störung vs. Kontrollen). 

Die Sensitivitätsanalyse der SVM-Modelle ermittelte Veränderungen der Fasertrakte des 

medialen Temporallappens, des Fornix, des Striatums, des Precuneus und des posterioren 

Cingulums als besonders informativ bezüglich der Gruppentrennung. Genau diese Bereiche 

sind in der Literatur als diejenigen mit dem stärksten statistischen Gruppenunterschied 

angegeben worden [84, 107-110]. 

4.3 Beurteilung der Varianzreduktion  

Bei der Unterscheidung von Patienten mit manifester Alzheimer-Demenz und gesunden 

Probanden gab es eine leichte numerische, aber keine statistisch signifikante Verbesserung 

der Erkennungsrate durch die Verwendung von Verfahren zur Reduktion der Störvarianz. Bei 
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der Unterscheidung von Patienten mit leichter kognitiver Störung und positivem bzw. 

negativem Befund für Amyloid-β1-42 zeigte sich ebenfalls nur ein geringer Unterschied. Die 

größte Differenz zwischen den Verfahren war bei der Gruppentrennung von Patienten mit 

leichter kognitiver Störung und gesunden Probanden (gepoolte Daten) bzw. bei der 

Gruppentrennung von Demenz-Patienten und Kontrollen (Scanner-basierte 

Kreuzvalidierung) zu verzeichnen. Insgesamt führte die Varianzreduktion mittels linearer 

Regression bzw. die daran angelehnte Mittelwertkorrektur zu besseren Ergebnissen, vor 

allem bei den DTI-Kennwerten, als im Vergleich dazu die Varianzreduktion mittels der 

Hauptkomponentenanalyse. Die geringere SVM-Modellkomplexität der 

regressionsbereinigten Daten im Vergleich zu den unkorrigierten bzw. mit der 

Hauptkomponentenanalyse verarbeiteten Daten weist auf ein besseres Verhältnis von 

Gruppenunterschied zu Störvarianz unter Verwendung dieses Verfahrens hin. Die 

unerwartete Abnahme der Erkennungsrate unter Verwendung der 

Varianzreduktionsverfahren bei den MRT-Daten (Studie 2) könnte möglicherweise durch 

Interaktionseffekte von Alter, Scanner und Diagnose bzw. einer Überanpassung der 

statistischen Modelle verursacht worden sein. 

4.4 Ausblick 

Die bisherigen Ergebnisse zeigten eine gute Erkennungsleistung der Alzheimer-Demenz 

anhand multizentrischer DTI-Daten, die leicht unter der Erkennungsleistung anhand von 

multizentrischen volumetrischen Daten lagen. Für die Erkennung von leichter kognitiver 

Störung bzw. für die Abgrenzung von Patienten mit leichter kognitiver Störung und 

positivem Befund für den Neurodestruktionsmarker Amyloid-β1–42 im Liquor von Patienten 

mit negativem Befund zeigten sich die DTI den volumetrischen Daten überlegen. Damit 

erwies sich die multizentrische DTI als vielversprechender Bildgebungsmarker für die 

Alzheimer-Krankheit, der insbesondere als diagnostisches Instrument zur Frühdiagnose im 

Prodromalstadium der Krankheit geeignet wäre oder als Kennwert in Interventionsstudien 

genutzt werden könnte. Aufbauend darauf stellt sich jedoch die Frage, welchen prädiktiven 

Nutzen die multizentrische DTI für die Progression von leichter kognitiver Störung zur 

Alzheimer-Demenz hat. Diese Fragestellung wurde in einer Folgestudie der EDSD untersucht 

(Brüggen, Dyrba et al., in Revision): Beim Vergleich von Patienten mit leichter kognitiver 

Störung, die in einem Zeitfenster von sechs bis 24 Monaten zur Demenz konvertierten, 



  Diskussion 

 
38 

gegenüber Patienten, die innerhalb von 24 Monaten kognitiv stabil blieben, zeigte sich eine 

geringere Trennstärke für die DTI als für das Volumen der Hippocampi oder für das Volumen 

des basalen Vorderhirns. Weitere Studien könnten den Nutzen der multimodalen 

Auswertung von DTI, volumetrischen Kennwerten und z.B. Glukosemetabolismus für die 

Prädiktion der Konversion von leichter kognitiver Störung zur Alzheimer-Demenz 

untersuchen. 
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5 Publikationen 

Die folgenden Publikationen sind Bestandteil dieser Dissertation und im Anhang abgedruckt. 
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Dyrba M, Ewers M, Wegrzyn M, Kilimann I, Plant C, Oswald A, Meindl T, Pievani M, 

Bokde ALW, Fellgiebel A, Filippi M, Hampel H, Klöppel S, Hauenstein K, Kirste T, 

Teipel SJ, the EDSD study group (2013).  

Robust Automated Detection of Microstructural White Matter Degeneration in 

Alzheimer’s Disease Using Machine Learning Classification of Multicenter DTI 

Data.  

PLoS ONE 8: e64925. doi: 10.1371/journal.pone.0064925 (IF 4,09)  
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Studie 2:  
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Predicting prodromal Alzheimer’s disease in subjects with mild cognitive 
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