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1. Zusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit war es, den Nutzen eines Large Language Models (LLMs) namens
Generative Pre-trained Transformer 4 (GPT-4) hinsichtlich der text-basierten Diagnose einer
Myokarditis basierend auf dem radiologischen Befundbericht einer Herz-MRT, der
Patientenanamnese und Laborwerten zu untersuchen. Hierzu wurden Befundberichte von 396
Patienten von acht deutschen Universitatsklinika verwendet, welche eine Herz-MRT bei
Verdacht auf Myokarditis erhielten. Anhand der Anweisung: ,Bitte entscheiden Sie auf der
Grundlage des radiologischen Berichts, der bereitgestellten Patienteninformationen und der
klinischen Parameter, ob eine Myokarditis vorliegt oder nicht. Bitte antworten Sie entweder mit
ja oder nein" sollten sowohl GPT-4 als auch drei Radiologen mit jeweils einem (R1), zwei (R2)
und vier Jahren (R3) Erfahrung in der kardiovaskularen Bildgebung anhand der gegebenen
Daten entscheiden, ob eine Myokarditis vorliegt oder nicht. Die abschlieBende Beurteilung des
Befundes, ob eine Myokarditis vorliegt oder nicht, wurde den Radiologen und GPT-4 nicht
vorgelegt. Deren Beurteilung wurde gegenuber der Consensus-Bewertung der vorliegen
Daten zweier Fachéarzte mit acht und zehn Jahren Erfahrung in der kardiovaskularen
Bildgebung, welche als Referenzstandard dienten, verglichen. Sensitivitat, Spezifitat und
Genauigkeit wurden berechnet.

GPT-4 erzielte eine Genauigkeit von 83%, eine Sensitivitat von 90% und eine Spezifitat von
78%, was mit den Ergebnissen des Radiologen mit einem Jahr Erfahrung (R1: 86%, 90%,
84%, p=.14) vergleichbar war, jedoch geringer als bei erfahreneren Arzten ausfiel (R2: 89%,
86%, 91%, p=.007 und R3: 91%, 85%, 96%, p<.001). Sowohl GPT-4 als auch die Radiologen
zeigten eine verbesserte diagnostische Leistung, wenn Berichte die Ergebnisse des T1- und
T2-Mappings enthielten, wobei dies bei den Radiologen mit einer und vier Jahren Erfahrung
statistisch signifikant war (p=.004 bzw. p=.02).

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass GPT-4 eine hohe Genauigkeit bei der Diagnose von
Myokarditis anhand von MRT-Berichten in einem umfangreichen, multizentrischen Datensatz
erreichte und somit als unterstiitzendes diagnostisches Werkzeug, besonders fiir weniger
erfahrene Arzte, eingesetzt werden kénnte. Weitere Untersuchungen sind erforderlich, um das
gesamte Potenzial zu erfassen und die Ubrigen Aspekte der Einbindung grof3er Sprachmodelle

in die medizinische Entscheidungsfindung genauer zu untersuchen.



2. Einleitung

Die haufigste Todesursache weltweit sind Erkrankungen des Herzkreislaufsystems?!. Als
bedeutende Ursache fur kardiale Morbiditat und Mortalitdt macht die Myokarditis bei Patienten
unter 40 Jahren 20-40 % der Falle des pl6tzlichen Herztods aus?®. Durchschnittlich erkranken
weltweit jahrlich ca. 23/100.000 der Gesamtpopulation an einer Myokarditis*, wobei vor allem
junge, mannliche Patienten betroffen sind®. Im Rahmen einer viralen Infektion wird bei 1-5 %
der Patienten eine myokardiale Beteiligung angenommen®. Obwohl eine friihzeitige und
genaue Diagnose der Myokarditis unerlasslich ist, um das Risiko eines Fortschreitens der
Erkrankung zu minimieren, bleibt die korrekte Diagnose aufgrund der vielfaltigen klinischen
Erscheinungsbilder und Laborbefunde der Myokarditis weiterhin eine Herausforderung’.

In diesem Kontext hat sich die Magnetresonanztomographie (MRT) unter Verwendung
verschiedener Sequenztechniken fiir Morphologie und Gewebecharakterisierung als
Goldstandard in der nicht-invasiven Diagnostik bei Patienten mit Verdacht auf eine Myokarditis
durchgesetzt®. Die Diagnose einer Myokarditis mittels kardialer Magnetresonanztomographie
(CMR) setzt ein hohes Maf3 an radiologischem Fachwissen voraus sowie die Fahigkeit,
verschiedene Bildmerkmale in unterschiedlichen Sequenzen zu interpretieren®. Experten fur
kardiovaskulare Bildgebung verfligen Uber die notwendige Expertise und Erfahrung, um die
Diagnose einer Myokarditis in der CMR verlasslich zu stellen. Im Gegensatz dazu zeigen
unerfahrene Radiologen eine deutlich geringere Genauigkeit bei der Interpretation dieser
anspruchsvollen Befunde. Dies fihrt zu einer h6heren Wahrscheinlichkeit von Fehldiagnosen,
da sie die subtilen Anzeichen der Myokarditis tibersehen oder falsch deuten'®.

Zahlreiche Studien haben die Méglichkeit und das Potenzial des Einsatzes von kiinstlicher
Intelligenz (KI) in der medizinischen Entscheidungsfindung gezeigt, exemplarisch in der bild-
basierten Detektion von Melanomen'!. Auch im Bereich der Radiologie ist der Einsatz von K
von groBem Interesse in Forschung und klinischer Routine'?, primar um visuelle Daten zu
analysieren und zu interpretieren®. So konnte in einer kirzlich publizierten Studie von Saha
et al. ein kunstliches neuronales Netzwerk Prostatakarzinome in der MRT besser als
Radiologen detektieren®®. In den letzten Jahren weitet sich der Nutzen der Kl in der Radiologie
vermehrt auch auf die Analyse von Textdaten, z.B. CT- oder MRT-Anforderungen'* oder
radiologische Befundberichte!®, welche das Fundament fir die Dokumentation und
Kommunikation in der Radiologie darstellen, aus. Hier eréffnen sogenannte Large Language
Models (LLMs) neue Mdoglichkeiten fur die Verarbeitung von textbasierten medizinischen
Informationen'*. In diesem Kontext stellt das ,Generative Pre-trained Transformer fourth-
generation model* (GPT-4) ein besonders leistungsfahiges Modell dar. GPT-4 ist ein
kinstliches neuronales Netzwerk, das in der Lage ist, logische und semantisch genaue

Antworten auf textbasierte Eingaben und Fragen zu generieren?®.



GPT-4 wurde mithilfe einer groRen Sammlung von Textdaten aus dem Internet trainiert und
fir eine Vielzahl sprachbezogener Aufgaben wie Textvervollstandigung, Ubersetzung und die
Beantwortung von Fragen optimiert. Der Nutzen von GPT-4 in der Radiologie konnte schon
fur die Optimierung von Arbeitsprozessen!* und zur klinischen Entscheidungsfindung auf
Grundlage von radiologischen Befundberichten®® in diversen Publikationen gezeigt werden.
Dank seiner Fahigkeit, textbasierte Informationen zu analysieren und zu integrieren, kénnte
GPT-4 auch einen Nutzen hinsichtlich der textbasierten Detektion von Myokarditis basierend
auf der Interpretation verschiedener Bildmerkmale in unterschiedlichen Sequenzen, klinischer
Daten und Laborparameter zeigen. Das Ziel dieser Arbeit war es, den Nutzen von GPT-4
hinsichtlich der text-basierten Diagnose einer Myokarditis basierend auf dem radiologischen

Befundbericht einer CMR, der Patientenanamnese und Laborwerten zu untersuchen.

Die Struktur dieser Arbeit ist wie folgt: Zuerst werden die Grundlagen der MRT, insbesondere
der CMR, erlautert. Danach wird das Themengebiet der Myokarditis hinsichtlich ihrer
klinischen Préasentation und Diagnostik ndher dargelegt. Darauffolgend wird es eine
Einfuhrung in das Gebiert der kunstlichen Intelligenz geben und die verschiedene
Einsatzmaoglichkeiten dieser in der Radiologie mit besonderem Fokus auf LLMs beleuchtet.
Zum Abschluss werden nach der Publikation die Ergebnisse und Limitationen der aktuellen
Arbeit diskutiert sowie ein Ausblick auf in Zukunft kommende Weiterentwicklungen und

Anwendungsmadglichkeiten der kinstlichen Intelligenz in der Radiologie gegeben.

10



2.1. Grundlagen der MRT

Die Magnetresonanztomografie (MRT) beruht auf der Erfassung von Interaktionen zwischen
rotierenden Atomkernen und einem externen Magnetfeld. Diese rotierenden Atomkerne
erzeugen durch ihren eigenen Drehimpuls, der auch als ,Kernspin“ bekannt ist, kleine
Magnetfelder. Das am haufigsten vorkommende chemische Element im menschlichen Kdrper
ist hierbei der Wasserstoff. Aufgrund seiner einzigartigen Struktur bestehend aus einem
einzelnen Proton (H+), ist das Wasserstoffatom besonders geeignet fur die MRT, da es einen
sehr effizienten und geeigneten Kernspin bietet. Unter normalen Bedingungen sind die
Wasserstoffkerne zuféallig und ungeordnet ausgerichtet. Wird jedoch ein starkes auf3eres
Magnetfeld angelegt, wie es bei der MRT der Fall ist, richten sich die Kernspins entlang der
Magnetfeldlinien aus. Dies geschieht ahnlich wie bei einer Kompassnadel, die sich nach
Norden und Suden bzw. von Kopf bis Ful3 ausrichtet. Wahrend dieses Prozesses prazedieren
die Kernspins mit einer bestimmten Frequenz, die als ,Larmorfrequenz* bezeichnet wird. Diese
Frequenz beschreibt die Rotationsgeschwindigkeit der Protonen in einem bestimmten
Magnetfeld und variiert je nach chemischer Zusammensetzung des Molekuls. Ein zusétzliches
Magnetfeld, der sogenannte ,Anregungspuls®, wird im Radiofrequenzbereich angewendet und
hat eine Frequenz, die mit den Kernspins resoniert. Dieses Magnetfeld &ndert die Ausrichtung
der Kernspins um einen Winkel von 90 Grad, auch ,Flipwinkel® genannt, relativ zum
bestehenden Magnetfeld. Nachdem dieses zweite Magnetfeld abgeschaltet wird, kehren die
Kernspins in ihre urspringliche Ausrichtung entlang des Magnetfeldes zurlick, ein Vorgang
der als ,Relaxation” bezeichnet wird. Wahrend dieser Rickkehr in den Ausgangszustand
erzeugen die Wasserstoffprotonen eine transversale magnetische Komponente. Diese
Komponente kann von einer Empfangsspule erfasst werden, die am Korper des Patienten
platziert ist'’18,

Die Resonanzfrequenz wird maRgeblich durch die chemische Zusammensetzung der
Umgebung beeinflusst. Das empfangene Signal enthalt zwar wertvolle Informationen tber die
chemische Zusammensetzung und damit Uber die unterschiedlichen Gewebetypen im
untersuchten Objekt, jedoch ist dieses Signal ohne zusatzliche Informationen nur als
Gesamtsumme aller angeregten Kernspins empfangbar. Dies bedeutet, dass es nicht mdglich
ist, die genauen Positionen der verschiedenen Gewebetypen zu bestimmen, ohne eine
raumliche Zuordnung vorzunehmen. Um dieses Problem zu l6sen und eine prazise raumliche
Auflésung zu ermdglichen, werden zusatzliche Magnetfeldgradienten in allen drei
Raumrichtungen (x, y und 2z) eingesetzt. Diese Gradientenfelder erzeugen ein
dreidimensionales System, in dem das Magnetfeld ortsabh&ngig variiert. Durch die Einfihrung
dieser Gradienten andern sich die Frequenzen der Spins entlang der Magnetfeldgradienten in

Abhangigkeit von ihrer Position im Raum.
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Dadurch konnen gezielt Spins in bestimmten Bereichen des untersuchten Objektes angeregt
werden. Mit Hilfe eines sogenannten Anregungspulses in Kombination mit einem
Magnetfeldgradienten kdénnen nur die Spins angeregt werden, welche die spezifische
Resonanzbedingung erfullen und beispielsweise zu einer bestimmten Schicht gehéren. Diese
selektive Anregung ermdglicht es, gezielt Spins in einer bestimmten Schicht des Objekts
anzuregen. Das empfangene Signal stellt daher eine Mischung aus den Signalen aller Spins
in dieser spezifischen Schicht dar. Um innerhalb dieser ausgewdahlten Schicht das Signal
weiter in einzelne Voxel (dreidimensionale Bildpunkte) zu unterteilen und letztendlich ein
detailliertes Bild zu erzeugen, werden zusatzliche, temporare Magnetfeldgradienten
angewendet. Diese Gradienten fiihren zu einer Phasen- und Frequenzverschiebung der Spins,
die es ermdglicht, den rédumlichen Ursprung der Spins zu bestimmten (Phasen- und
Frequenzkodierung). Bei jeder durchgefiihrten Messung hat der Spin eine spezifische
Frequenz und Phase. Gleichzeitig wird ein Signal aufgezeichnet, das die aufsummierten
Signale aller Spins in dieser Schicht darstellt. Durch die Kodierung der Phase und Frequenz
kann die genaue Position jedes einzelnen Spins bestimmt werden, was durch die Anwendung
der Fourier-Transformation erreicht wird. Die notwendigen Einzelmessungen werden in
Abh&ngigkeit von der gewéhlten Grof3e der Akquisitionsmatrix durchgefuhrt. Haufig werden
256 Messungen pro Schicht durchgefihrt, um eine hohe réumliche Auflésung zu
gewabhrleisten. Diese Einzelmessungen werden im sogenannten k-Raum gespeichert, welcher
der gewahlten Matrixgréf3e entspricht. Die Datenpunkte in der Mitte des k-Raums beeinflussen
hauptséchlich den Bildkontrast, wahrend die Datenpunkte der Peripherie die Konturen des
Bildes definieren. Durch die Anwendung der Fourier-Transformation kénnen die im k-Raum
gesammelten Informationen in den Bildraum Ubertragen werden. Dadurch entsteht ein
detailliertes anatomisches Bild, das die genaue raumliche Verteilung und Beschaffenheit der

verschiedenen Gewebetypen darstellt’9,

Sequenztechniken

Die wichtigsten Arten von Bildgebungssequenzen sind die Gradienten-Echo- und Spin-Echo-
Sequenzen. Bei der Gradienten-Echo-Sequenz wird das Signal durch einen einzigen
Radiofrequenzpuls und einen abwechselnd in positiver und negativer Richtung wirkenden
Magnetfeldgradienten erzeugt?®®. Im Gegensatz dazu wird das Signal bei der Spin-Echo-
Sequenz durch die Anwendung von zwei aufeinanderfolgenden Radiofrequenzpulsen erzeugt,
die zunachst einen 90°- und 180°-Puls umfassen?!. Hierbei erwahnenswert sind die T1- und

T2-Gewichtung.
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T1-Gewichtung

Die T1-Gewichtung wird durch das Einstellen bestimmter Parameter erzielt. Daflir ist eine
kurze Repetitionszeit (TR) notwendig, welche die Zeit zwischen den aufeinanderfolgenden
Anregungen der Spins definiert. Zusatzlich wird eine kurze Echozeit (TE) eingestellt, welche
die Zeitspanne zwischen der Anregung des Spins und der Messung des Signals reprasentiert.
Diese Kombination fihrt dazu, dass die longitudinale Relaxationszeit, auch als T1-Zeit
bekannt, den Bildkontrast beeinflusst. Die T1-Relaxationszeit variiert je nach Gewebeart.
Gewebe mit einer kurzen T1-Relaxationszeit, wie Blut und Fett, kdnnen sich schneller erholen
und bereits bei der nachsten Anregung ein Signal erzeugen. Diese Gewebe erscheinen daher
auf den Bildern hyperintens, also heller. Im Gegensatz dazu bendtigen Gewebe mit einer
langen T1-Relaxationszeit, wie der Liquor cerebrospinalis, mehr Zeit zur Erholung und
erzeugen daher kein oder nur ein schwaches Signal. Diese Gewebe erscheinen hypointens,
also dunkler. Der Grad der T1-Gewichtung kann weiter gesteigert werden, indem die TR noch
kirzer gewdhlt und der Winkel des Anregungspulses erhoht wird. Ein steilerer
Anregungspulswinkel fiur dazu, dass die Unterschiede in der T1-Relaxationszeit noch
deutlicher hervortreten, was den Kontrast im Bild weiter verstarkt?2.

T2-Gewichtung

Die T2-Gewichtung wird durch die Wahl einer langen TR und einer langen TE erreicht. Diese
Parameterkombination sorgt daflir, dass die transversale Relaxationszeit, auch als T2-Zeit
bekannt, den Kontrast des Bildes dominiert, wahrend der Einfluss der longitudinalen
Relaxationszeit (T1-Zeit) minimiert wird. In der T2-Gewichtung variieren die Relaxationszeiten
ebenfalls je nach Gewebeart erheblich. Gewebe mit einer kurzen T2-Relaxationszeit, wie
beispielsweise Knochen, erholen sich schnell und geben nur ein schwaches Signal ab. Diese
Gewebe erscheinen auf den Bildern hypointens, also dunkler. Im Gegensatz dazu haben
Gewebe mit einer langen T2-Relaxationszeit, wie der Liquor cerebrospinalis, eine langere
Erholungsphase und geben ein stéarkeres Signal ab. Diese Gewebe erscheinen hyperintens,

also heller, auf den T2-gewichteten Bildern®2,
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2.1.1. Bestandteile und Sequenztechniken der kardialen MRT

Die kardiale Magnetresonanztomographie (CMR) ist neben der transthorakalen (TTE) und
transosophagealen Echokardiographie (TEE)?®, der Computertomographie (CT)?,
nuklearmedizinischen Verfahren? und der invasiven Koronarangiografie?® eine der zentralen
Methoden in der bildgebenden Diagnostik kardialer Erkrankungen?’. Eine besondere Starke
der CMR liegt darin, dass sie sowohl die morphologische als auch die funktionelle Beurteilung
des Herzens und eine Gewebecharakterisierung ohne die Verwendung ionisierender
Strahlung ermoglicht. Diese umfassende Diagnosefahigkeit erklart die vielfaltigen klinischen
Anwendungen der CMR im Rahmen chronischer und akuter Pathologien. Sie wird zur
Untersuchung angeborener Herzfehler ebenso eingesetzt wie zur Diagnose von ischamischen
und nicht-ischamischen Kardiomyopathien sowie kardialer Tumore?’. Auch bei der Beurteilung
der Auspragung von Klappenerkrankungen, primar als Domane der Echokardiografie
angesehen, nimmt sie eine immer wichtigere Rolle ein?. Weitere Anwendungsgebiete
umfassen die Abklarung kardialer Speichererkrankungen wie die Amyloidose?® sowie die
Diagnose und Verlaufsbeurteilung einer Myokarditis®.

Herz- und Atembewegungen mit entsprechenden Bewegungsartefakten stellen besondere
Herausforderungen an die CMR dar. Daher werden die Sequenzen der CMR vorwiegend unter
Verwendung von EKG-Triggerung wéhrend eines endexpiratorischen Atomstopps akquiriert:.
Die Synchronisation der Akquisition auf den Herzzyklus erfolgt anhand des aufgenommenen
EKG-Signal des Patienten: Die R-Welle des EKGs wird erkannt und I6st einen
Synchronisationsimpuls fur die Signalakquisition aus. Dadurch kann das Herz entweder zu
mehreren Zeitpunkten im Verlauf des Herzzyklus (Cine-Bildgebung) oder zu einem einzelnen
Zeitpunkt (Standbildgebung) dargestellt werden3L.

Im Folgenden wird auf die wichtigsten Sequenztypen der CMR zur Diagnose einer Myokarditis
eingegangen. Hierbei wird zwischen solchen unterschieden, welche die Analyse von
Morphologie und Funktion ermoglichen, sowie solchen, welche das myokardiale Gewebe

charakterisieren.
Sequenz fir Morphologie und Funktion

a) Balanced Steady-State Free Precession “Cine”’-Sequenz

Eine der Standardsequenzen in der CMR ist die wahrend eines Atemstops akquirierte EKG-
getriggerte zweidimensionale (2D) Balanced Steady-State Free Precession (bSSFP)-
Sequenz, eine Gradientenechosequenz mit einem Flipwinkel von weniger als 90°. Dies

ermoglicht eine Verkirzung der TR ohne erheblichen Signalverlust und generiert Bilder mit
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einem T1-/T2-Mischkontrast. In der bSSFP-Sequenz erscheinen Flussigkeiten und Fett
deutlich heller als anderes Gewebe, wobei insbhesondere das flieRende Blut aufgrund des
sogenannten ,inflow enhancements® ein starkes Signal aufweist. Dies flhrt zu einem
hervorragenden Kontrast zwischen dem signalreichen Blut und dem signalarmen Myokard,
was in der kardialen Bildgebung von Vorteil ist®2.

Da die zeitliche Aufldsung der standardmaRig verwendeten bSSFP-Technik zu gering ist, um
einen Herzzyklus vollstandig zu erfassen, werden aus mehreren Herzzyklen Aufnahmen der
Herzaktion zu verschiedenen Zeitpunkten akquiriert und anschliel3end zu einer Cine-Schleife
zusammengesetzt. Die Cine-Sequenz liefert wertvolle Informationen Uber Morphologie und
Funktion des Herzens, erlaubt die Detektion von Wandbewegungsstérungen und ermdéglicht
in der kurzen Achse die Quantifizierung der linksventrikularen Funktion, wofir sie den nicht-
invasiven Goldstandard darstellt®334. Zudem ist neben der Bestimmung der Masse des linken
Ventrikels (LV) auch die Beurteilung von Klappenpathologien und etwaiger Obstruktionen des
links- oder rechtsventrikularen Ausflusstrakts moglich®.

Sequenzen der Gewebecharakterisierung

Die klassischen Sequenzen, namentlich die T2-gewichtete Sequenz zur Odembildgebung und
die Tl-gewichtete Sequenz nach intravendser Gabe von Gadolinium (Gd)-haltigen
Kontrastmittel (Late Gadolinium Enhancement, LGE) sowie die neueren Mapping-Techniken
(T1- und T2-Mapping) ermdoglichen die nicht-invasive myokardiale Gewebecharakterisierung
in der CMR3L. Zudem wird aus historischen Griinden hinsichtlich der Entwicklung der CMR
zur Diagnose der Myokarditis im Rahmen dieser Dissertation auch auf das Early Gadolinium
Enhancement (EGE) eingegangen. Diese Sequenz findet jedoch im heutigen klinischen Alltag

in der Regel keine Anwendung mehr®°,

a) T2-gewichtete fettsupprimierte Sequenzen

Die wahrend eines Atemstops akquirierte EKG-getriggerte 2D T2-gewichtete Short-Tau-
Inversion-Recovery (STIR)-Sequenz nutzt eine Kombination aus nicht-selektiven und
selektiven 180° Inversionsvorbereitungspulsen, gefolgt von einer langen TI. Dadurch wird die
Magnetisierung des Blutes unterdriickt, indem alle Spins aufR3erhalb des Bildbereichs invertiert
werden. Gleichzeitig bleiben die Gewebe innerhalb des stationdren Bildbereichs,
einschlieRlich des Myokards unbeeinflusst, da die beiden Pulse dort keinen Nettoeffekt auf die
Spins haben. Die Sequenz wird primar in der kurzen Achse akquiriert und dient zur Erkennung
eines Myokardddems bei akuten kardialen Erkrankungen wie einer Myokarditis oder einem
Myokardinfarkt3®,
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b) Early Gadolinium Enhancement

Das EGE basiert auf der Akquisition einer EKG-getriggerten 2D T1-gewichteten Turbo-Spin-
Echo (TSE) Sequenz vor und innerhalb von 3 Minuten nach der intravendsen Verabreichung
des Kontrastmittels, welche haufig unter freier Atmung in der kurzen Achse des linken
Ventrikels oder im Vierkammerblick akquiriert wird. Das absolute myokardiale Enhancement
wird als prozentuale Zunahme der Signalintensitdt des Myokards vor und nach der
Kontrastmittelgabe in Relation zur Zunahme der Intensitat des Skelettmuskels (Ublicherweise

Musculus pectoralis major) berechnet, basierend auf der untenstehenden Gleichung®-3:

Signalintensitit post Gd — Singalintensitat pra Gd

Absolutes Enh t(%)=1-
solutes Enhancement (%) Singalintensitat pra Gd

Ein erhohtes EGE wird durch die Early Gadolinium Enhancement Ratio (EGEr) bestimmt,
welche durch eine Signalintensitats-Ratio zwischen dem Myokard und dem Skelettmuskel von
= 4,0 oder durch ein absolutes Enhancement des Myokards von = 45 % definiert wird. Die

Gleichungen hierzu lauten®"%:

Enhancement (Myokard)

Early gadolinium enhancement ratio (EGE) = Enhancement (Skelettmuskel)

Signalintensitat post Gd — Singalintensitat pra Gd

Enhancement =
Singalintensitat pra Gd

Der Zweck der EGEr besteht darin, ein insgesamt erhohtes Verteilungsvolumen von
Gadolinium im intravaskularen Raum und interstitiellen Raum wahrend der frihen
Auswaschphase zu erkennen. Das EGE ermdéglicht die Darstellung der vermehrten
Durchblutung und des Kapillarlecksyndroms bei akuten kardialen Pathologien wie bei einer
Myokarditis®’.

¢) Late Gadolinium Enhancement

Fir die LGE-Bildgebung wird Ublicherweise eine EKG-getriggerte 2D/3D Inversion-Recovery
T1-gewichtete Gradienten-Echo-Sequenz verwendet, welche 10-15 Minuten nach
Kontrastmittelgabe entlang der unterschiedlichen Herzachsen wéhrend eines Atemstops
akquiriert wird. Hierbei ist die manuelle Einstellung einer mittels einer Look-Locker-Sequenz

16



zu bestimmenden Inversionszeit (TI) notwendig, um das Signal des gesunden Myokards zu
unterdriicken. Da sich das extrazellulare Gadolinium im fibrotisch oder narbig verandertem
Myokard akkumuliert, stellen sich solche Veranderungen in den LGE-Sequenzen hyperintens

dar39,40

Die LGE-Bildgebung erméglicht die nicht-invasive Vitalitatsdiagnostik des Myokards und stellt
den nicht-invasiven Goldstandard fir dessen Gewebecharakterisierung dar®l. Zudem
ermdglicht das differente Verteilungsmuster im LGE eine Unterscheidung zwischen
ischamischen und nicht-ischamischen Kardiomyopathien®'. Des Weiteren beinhaltet die
Ausdehnung des LGE einen hohen prognostischen Wert hinsichtlich des Auftretens von

schweren kardiovaskularen Ereignissen (MACE) bei diversen Kardiomyopathien4243,

d) Myokardiales Mapping

Die primér in der kurzen Achse unter EKG-Triggerung wahrend eines Atemstopps akquirierten
2D ,Mapping-Sequenzen® ermoglichen die Detektion akuter und chronischer
Myokardveranderungen anhand der Bestimmung von T1- und T2-Relaxationszeiten. Sie
erganzen die oben genannten LGE- und T2-gewichtete Sequenzen. Das T1-Mapping
guantifiziert myokardiale Gewebeveranderungen wie Fibrose oder die Akkumulation von
Amyloid wahrend das T2-Mapping eine quantitative Bestimmung des im Rahmen akuter
Pathologien auftretenden Odems ermdglicht. Nach Kontrastmittelgabe kann das T1-Mapping
unter Berlcksichtigung des vorzugsweise tagesaktuellen Hamatokritwertes zudem zur

Quantifizierung der Extrazellularvolumen (EZV)-Fraktion genutzt werden3!44,

T1-Mapping und EZV-Fraktion

Von den verfugbaren Techniken hat sich die ,Modified Look-Locker Inversion-Recovery*
(MoLLI) als Standardverfahren zur Erstellung von T1-Karten etabliert*>4¢, Hierbei wird nach
jeder Inversion die longitudinale Relaxationskurve bei unterschiedlichen Inversionszeiten
abgetastet, wodurch Einzelbilder mit verschiedenen Inversionszeiten entstehen. Basierend auf
diesen Einzelbildern wird mithilfe von Curve-Fitting die T1-Zeiten approximiert und in Form
einer Karte (engl: Map) dargestellt*®. Die T1-Zeiten sind abhangig von verwendetem MRT-
System und Feldstérke sowie von der jeweiligen myokardialen Gewebezusammensetzung: So
sind die T1-Zeiten bei einem erhohten Anteil an freiem Wasser (zum einen bei einem
myokardialen Odem, z.B. im Rahmen einer akuten Myokarditis/eines akuten Infarkts, zum
anderen bei einer Fibrose, z.B. im Rahmen einer hypertrophen Kardiomyopathie) verlangert

sie, wahrend myokardiale Lipid- oder Eisenablagerungen sie verkirzen?,
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Die T1-Zeiten kdnnen sowohl nativ als auch 10 Minuten nach Kontrastmittelgabe akquiriert
werden. Zwar haben die T1-Zeiten nach Kontrastmittelgabe alleinstehend eine geringere
klinische Relevanz, jedoch ist unter Bertcksichtigung der Zeiten vor und nach
Kontrastmittelgabe die Berechnung der EZV-Fraktion mdglich. Diese beschreibt das Verhéltnis
zwischen zellularem und extrazellularem Anteil des Myokards. Die EZV-Fraktion ermdglicht
eine Quantifizierung von akuten (wie bei einer Myokarditis) und chronischen (wie bei einer

Amyloidose) myokardialen Texturstérungen?®.
T2-Mapping

Das T2-Mapping basiert ebenfalls auf einem pixelweisen Curve-Fitting tber Einzelbilder,
welche aber im Gegensatz zum T1-Mapping mit unterschiedlichen Echo- anstelle von
Inversionszeiten akquiriert werden. FUr das T2-Mapping wird vorwiegend eine T2-gewichtete
Gradienten-Spin-Echo Sequenz (T2 GraSE) genutzt*’. Fir jede Schicht werden mehrere
Bilder bei unterschiedlichen Echozeiten aufgenommen, um die T2-Abfallkurve zu

rekonstruieren und eine pixelgenaue Anpassung zur Erstellung der Karten zu ermdglichen?®,

Hinsichtlich der klinischen Anwendung haben zahlreiche Studien die diagnostischen Vorziige
der T1- und T2-Mapping-Techniken fir ischdmische und nicht-ischdmische Kardiomyopathien
gegenliber den Standardsequenzen der Gewebecharakterisierung gezeigt, da sie im Vergleich
zu diesen kein gesundes Referenzgewebe zur primar subjektiven Bestimmung bzw. Detektion
pathologischer myokardialer Veranderungen erfordern, sondern diese objektiv quantitativ

abbilden®4849,

2.2. Myokarditis

Pathophysiologie

Die Pathogenese der Myokarditis ist weiterhin noch nicht vollstandig geklart und weiterhin
Gegenstand der Forschung®. Auch wenn diverse Atiologien bekannt sind, weisen alle Formen
am Ende die gleichen myokardialen Gewebsprozesse auf: Zellulare Infiltration, Hyperamie,
Odem, Nekrose und zum Ende eine mdgliche Fibrose®’. Die Entziindungsreaktion kann lokal
begrenzt oder diffus im Myokard verteilt sein®, jedoch ist anzumerken, dass ein zunachst
lokaler Prozess auch im Verlauf disseminiert das gesamte Myokard befallen kann®. Der
Myokarditisverlauf l&sst sich in drei verschiedene Phasen einteilen. Wahrend der akuten

viralen Phase (innerhalb der ersten drei Tage), dringt das Virus in die Kardiomyozyten mittels
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spezifischer Rezeptoren ein und schadigt die Zellen direkt 252, Hierauf folgt die subakute Phase
(etwa 10 Tage) mit einer autoimmunen Reaktion, in welcher das kdrpereigene Immunsystem
eine direkte Zerstorung der befallenen Kardiomyozyten bewirkt>. Zum Schluss erreicht die
Myokarditis die chronische Phase, die normalerweise bis zu 90 Tage andauert, in einigen
Fallen jedoch deutlich langer sein kann®2. In dieser Phase erfolgt die Ersetzung des
geschadigten bzw. nekrotischen Gewebe durch Narbenbildung®:. Wenn wahrenddessen durch
die entziindliche Reaktion eine Entfernung des Erregers erreicht wird, kann sich der
Herzmuskel vollstandig regenerieren und der Patient gilt als genesen® und es resultiert eine
Wiederherstellung bzw. Verbesserung der in der akuten Phase bisweilen eingeschrankten
linksventrikularen Ejektionsfraktion (LVEF)®®. In einigen Fallen kann jedoch eine dilatative
Kardiomyopathie (DCM) entstehen, nachdem sich Autoimmunzellen sowie Kreuzantikérpern
gegen kardiale Proteine wie Myosin oder Muskarinrezeptoren gebildet haben. Dieser
Mechanismus fihrt zu einer fortschreitenden Schadigung der Herzmuskelzellen und zu
strukturellen Umbauprozessen, die letztendlich zu kardialen Funktionsstorungen wéhrend der
Systole und Diastole miinden und hieraus eine Herzinsuffizienz resultieren kann®®. Genetische
Varianten, die mit einer DCM oder arrhythmischen Kardiomyopathie in Verbindung stehen,
werden bei 8-16 % der Patienten mit einer Myokarditis festgestellt®"58,

Klinische Prasentation

Die meisten Patienten mit einer Myokarditis zeigen keine Symptome. Wenn Symptome
auftreten, konnen sie stark variieren und reichen von milden Beschwerden bis hin zu akut
lebensbedrohlichen Zustanden®®. In groR angelegten Patientenkollektiven zeigte sich, dass die
akute Myokarditis haufig bei einem mittleren Alter zwischen 30 und 45 Jahren auftrat und etwa
60-80 % der Betroffenen Manner waren®°. Patienten mit Myokarditis prasentieren sich zu 82-
85 % der Patienten mit Brustschmerzen, 19-49 % mit Atemnot, 58-65 % mit Fieber, sowie 5-7
% mit Synkopen®®. Zudem trat bei 3-9 % der Patienten mit akuter Myokarditis ein kardiogener
Schock auf%®. Palpitationen des Herzens sind als mdgliches klinisches Symptom ebenfalls zu
finden®. Als zusatzliche, sowie eher untypische Symptome kénnen gastrointestinale und
grippeéhnliche Beschwerden bereits vorher auftreten®!. Die Myokarditis stellt somit eine zu
beachtende Differenzialdiagnose des thorakalen Brustschmerzes dar, auch im
Krankenhaussetting. So konnte in eine Studie von Prepoudis et al. in einem Patientenkollektiv
von 2533 Patienten, die sich in einer Notaufnahme mit Brustschmerzen vorstellten, fir die
Myokarditis eine Inzidenz von 1,1 %, fur Perikarditis von 1,9 %, und fir einen Nicht-ST-
Hebungsinfarkt (NSTEMI) von 21,6 % beobachtet werden®?. Zu beachten ist, dass der grofite

Anteil der Patienten Brustschmerzen nicht-kardialer Genese aufwies (76,2 %)°2.
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Diagnostik

Der erste Schritt in der diagnostischen Abklarung einer Myokarditis umfasst neben der
korperlichen Untersuchung und Anamnese die Bestimmung von Laborwerten bzw.
Biomarkern. Unspezifische Parameter, die bei allgemeinen Entziindungsprozessen im Korper
erhdht sind, wie die Blutsenkungsgeschwindigkeit (BSG), das C-reaktive Protein (CRP), oder
die Anzahl an Leukozyten, gelten als Indikatoren®®, Herzspezifische Biomarker, die haufig bei
einer Myokarditis erhéht sind, umfassen hochsensitive kardiale Troponine (Hs-cTn) und die
Creatinkinaseform MB (CK-MB). Diese Marker weisen eine hohe Spezifitat und Sensitivitat fur
myokardiale Schadigungen auf®*. Es ist jedoch zu beriicksichtigen, dass normale Werte dieser
Parameter eine Myokarditis nicht ausschliel3en.

Hinsichtlich der apparativen Diagnostik sind im EKG bei 62-96 % der Patienten mit akuter
Myokarditis abnormale Befunde anzutreffen®. So werden ST-Streckenhebungen bei etwa 58-
70 % der Patienten mit akuter Myokarditis beobachtet®®. T-Inversionen stellen eine weitere
mogliche EKG-Veradnderung dar. So traten beispielsweise bei 9% der Patienten mit
Myokarditis in einer Studie von Di Bella et. wahrend der EKG-Ableitung im Rahmen der CMR
diese Veranderungen auf, welche bei 57% der Patienten nach 48h noch persistierten®.

In der TTE zeigen sich bei einer Myokarditis haufig eine verdickte Myokardwand und eine
gesteigerte Echogenitat des Myokards®. Weitere haufig beobachtete Veranderungen sind
segmentale Wandbewegungsstérungen wie die Hypokinesie, welche typischerweise die
Hinter- und Lateralwand des linken Ventrikels betrifft, diastolische Funktionsstérungen und ein
Perikarderguss. In der Anfangsphase einer akuten Myokarditis sind die LV-Dimensionen in der
Regel normwertig und die LVEF erhalten, jedoch kann die Herzfunktion in den ersten Tagen
rasch abnehmen und zu einer kardiopulmonalen Verschlechterung mit Intensivpflichtigkeit
fuhren®®,

Aufgrund der oben genannten ST-Streckenhebungen stellt das akute Koronarsyndrom (ACS)
eine wichtige Differenzialdiagnose dar, welche ausgeschlossen werden sollte. Daher wird bei
etwa 46-95 % der erwachsenen Patienten mit akuter Myokarditis eine invasive
Koronarangiographie oder eine Herz-CT zum Ausschluss eines ACS durchgefihrt,
insbesondere bei Patienten mit kardiovaskularen Risikofaktoren, Brustschmerzen, ST- und T-

Veranderungen oder segmentalen Wandbewegungsstérungen im Echokardiogramm?®®.

Gemall den European Society of Cardiology (ESC)-Leitlinien von 2013 wird die
Endomyokardbiopsie (EMB) aus folgenden Griinden als der Goldstandard fiir die Diagnose

einer Myokarditis gesehen:
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Direkte Gewebeuntersuchung: Die EMB ermdglich die direkte Untersuchung des
Myokardgewebes, was das Vorhandensein einer Entziindung bestatigen und die
zugrundeliegende Ursache der Myokarditis, wie virale Infektionen oder Autoimmunprozesse,
identifizieren kann. Dieser direkte Ansatz liefert eindeutige Beweise, die nicht-invasive Tests

nicht bieten kbnnen”°,

Charakterisierung der Entzlindung: Die Biopsie kann die Art der vorliegenden Entzindung
charakterisieren (z. B. Riesenzellmyokarditis, eosinophile Myokarditis, Sarkoidose), was
entscheidend fur die Bestimmung der richtigen Behandlung und Prognose ist’. Sie ist zudem
die einzig anerkannte Methode, um zwischen einer autoimmunen und viralen Myokarditis zu

differenzieren®s.

Erhohte diagnostische Genauigkeit: Die EMB wird durch molekulare Analysen, wie den
Nachweis viraler Genome mittels PCR-Analyse, ergdnzt, was zusatzlichen diagnostischen
Wert bieten und systemische Infektionen ausschlieRen kann’.

Dennoch hat die EMB auch nicht zu vernachldssigende Nachteile. Aufgrund der Invasivitat
des Eingriffs besteht ein Risiko fur Komplikationen wie Infektionen, Perforationen der Herz-
und GefaRwande, Embolien, Blutungen und Arrhythmien®%%’, Die Komplikationsrate reicht von

0-0,8% fur erfahrene bis zu 6% fir unerfahrene Untersucher”66.68,

Fur die finale Diagnose einer Myokarditis muss ein positiver diagnostischer Test
(pathologische EKG-Veranderungen, erhohte kardiale Biomarker, positiver Befund in der
EMB, positiver Befund in der CMR wie unten weiter ausgefiihrt, positiver Befund in der TTE)
sowie ein klinisches Symptom (Brustschmerzen, Herzinsuffizienz, Extrasystolen/Palpitationen,
unerklarbarer kardiogener Schock) vorliegen. Bei asymptomatischen Patienten hingegen sind

zwei positive diagnostische Tests notig’.

Aufgrund ihrer fehlenden Invasivitat wird die CMR in der Regel der EMB vorgezogen®®. Auf die
diagnostischen Kriterien einer Myokarditis in der CMR und ihre historische Entwicklung wird

im folgenden Kapitel naher eingegangen.

2.2.1. Originale Lake-Louise-Kriterien

Die ,International Consensus Group on Cardiovascular Magnetic Resonance in Myocarditis”

wurden im Jahr 2006 gegrundet. lhr Ziel war es einheitliche CMR-basierte Kriterien fur die
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Diagnose einer akuten Myokarditis zu entwickeln und dadurch die Standardisierung und
Verbesserung der nicht-invasiven Diagnostik voranzutreiben. Das Ergebnis dieser
Bemuhungen war die Vero6ffentlichung der sogenannten ,Lake-Louise-Kriterien“ im Jahr
2009%.

Die originalen Kriterien fokussierten sich hierbei auf drei wesentliche Merkmale der
Myokardentziindung, von denen flir die positive Diagnose einer Myokarditis zwei von drei

Kriterien vorliegen mussten:

a) Odem in der T2-gewichteten Sequenz

Myokardiales Odem, also eine verlangerte T2-Relaxationszeit des Myokards bzw. eine
erhohte Signalintensitdt in T2-gewichteten Aufnahmen bedingt durch erhéhte
Durchlassigkeit der Zellmembranen mit vermehrtem Natrium-Einstrom und Nettoausstrom
von Wasser und daraus resultierender transmembraner Leckage grof3erer Molekiile, sowie
moglichem Funktionsverlust der Zellen. Neben der visuellen Analyse ist auch eine
guantitative Bestimmung der Signalintensitdt des gesamten Myokards in Relation zur
Thoraxmuskulatur mit Bestimmung des T2-Signalintensitatsverhaltnis moglich®’, welches
durch ein Signalintensitatsverhaltnis zwischen Myokard und der Skelettmuskulatur von =
2,0 definiert wird®’.

b) Hyperdmie im EGE

Die regionale Vasodilatation (Hyperamie) aufgrund einer Myokarditis flhrt zu einer
gesteigerten Aufnahme von Kontrastmittel im intravaskularen bzw. interstitiellem Raum,
welches auf Basis der mittels der EGE-Technik bestimmbaren erhéhten EGE Ratio (EGEr)

zu detektieren ist®.

¢) Nekrose und/oder Fibrose im LGE

In der akuten Phase der Myokarditis dringt Gadolinium zusammen mit Wasser im Rahmen
der Nekrose durch die geschadigten Zellmembranen in den Kardiomyozyten ein, was das
Verteilungsvolumen von Gadolinium vergréert und die durch Myokarditis befallenen
Anteile des Myokards im LGE als hyperintense Lasionen in vorzugsweise subepikardialer
Lokalisation sichtbar macht. Sobald die entziindlichen und nekrotischen Veranderungen
abklingen, wird in der chronischen Phase das zuvor funktionsfahige Gewebe durch ein
Netz aus Fibrozyten ersetzt. Dadurch vergroert sich erneut das Gadolinium-

Verteilungsvolumen im extrazellularen Raum wahrend der Auswaschphase und kann
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mittels LGE dargestellt werden. Da das LGE sowohl in der akuten als auch in der
chronischen Phase der Myokarditis sichtbar sein kann, ist es allein nicht ausreichend, um

zwischen den beiden Phasen unterscheiden zu kénnen?’.

Nach Veroffentlichung zeigten diverse Studien Nachteile der T2-gewichteten Sequenz und vor
allem der EGE-Technik. So ist die Qualitat der T2-gewichteten Aufnahmen haufig durch
Signalinhomogenitaten beeintrachtigt, welche die Detektion eines myokardiales Odem, vor
allem wenn dieses diffus ausgepragt ist, erschweren kann#%%79 Beide sind anfallig fir
Artefakte, insbesondere durch Atembewegungen und Arrhythmien®. Die EGE hangt zudem
von der korrekten Wahl der Schnittebene und der Auswahl der richtigen Segmente ab’. Diese
technischen Nachteile spiegeln sich auch in der diagnostischen Evaluation der Lake-Louise
Kriterien: So konnten beispielsweise Luetkens et al. demonstrieren, dass T1- und T2-Mapping
gemeinsam mit LGE-Bildgebung eine signifikant héhere diagnostische Leistungsfahigkeit bei
Patienten mit akuter Myokarditis als die Lake-Louise Kriterien alleine aufwiesen.

2.2.2. Revidierte Lake-Louise-Kriterien von 2018

Als Reaktion auf die oben genannten Erkenntnisse wurden die urspriinglichen Lake-Louise-
Kriterien im Jahr 2018 umfassend Uberarbeitet indem das EGE als diagnostisches Kriterium
nicht mehr beriicksichtigt wird und die Mapping-Techniken hinzugefiigt wurden®. Nach den
2018 aktualisierten Lake-Louise-Kriterien stitzt sich die Diagnose einer Myokarditis mittels
CMR auf die Kombination von jeweils mindestens einem T1-basierten Kriterium (verlangerte
T1-Relaxationszeiten, erhohte EZV-Fraktion oder positives entziindliches LGE) und einem T2-
basierten Kriterium (verlangerte T2-Relaxationszeiten, sichtbares Myokardodem oder ein
erhohtes T2-Signalintensitatsverhaltnis)®. Abbildung 1 zeigt den Vergleich zwischen den

originalen und revidierten Lake-Louise-Kriterien von 2018.

In einer Studie von Luetkens et al., welche die urspriinglichen Lake-Louise-Kriterien mit den
2018 aktualisierten Kriterien verglich, wurde deutlich, dass die revidierten Kriterien im
Vergleich zu den urspriinglichen Kriterien die Diagnose einer akuten Myokarditis signifikant
verbessert. So zeigten die revidierten Kriterien bei einer klinisch diagnostizierten Myokarditis
eine Sensitivitat von 87,5% und Spezifitdt von 96,2% bei 40 Patienten, wahrend die originalen
Kriterien eine Sensitivitat von 72,5% und Spezifitat von 96,2% aufwiesen. Es ist
bemerkenswert, dass kein Patient, der nach den urspringlichen Kriterien diagnostiziert wurde,
in den aktualisierten Kriterien tbersehen wurde®.

Die aktualisierten Kriterien von 2018 verbessern die diagnostische Leistung der CMR im

Vergleich zu den urspriinglichen Kriterien erheblich, und die Integration der neuen
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parametrischen Bildgebungstechniken in routineméafige Diagnoseprotokolle stellt heute an

den meisten Kliniken und Praxen den Alltag dar.
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Abbildung 1: Vergleich der originalen Lake-Louise-Kriterien mit denen der 2018 revidierten und
aktuell gultigen Version. LGE: Late Gadolinium Enhancement, Gd: Gadolinium, ECV:
Extrazellulares Volumen. STIR: Short Tau Inversion Recovery, Sl: Signalintensitat.

Abbildung aus Luetkens JA, Faron A, Isaak A, et al. Comparison of Original and 2018 Lake
Louise Criteria for Diagnosis of Acute Myocarditis: Results of a Validation Cohort. Radiol

Cardiothorac Imaging 2019; 1: €190010.

2.3. Kunstliche Intelligenz

Der Begriff “Klnstliche Intelligenz” (KI) oder intelligente Maschinen umfasst unter anderem
komplexe Algorithmen, die in der Lage sind, Aufgaben autonom auszufiihren und sich an
unbekannte Situationen anzupassen. Die beiden wichtigsten Konzepte in diesem Bereich sind

Machine Learning und Deep Learning.
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2.3.1. Machine Learning und Deep Learning

Machine Learning setzt Algorithmen ein, um Daten zu analysieren, daraus zu lernen und
basierend auf diesen Erkenntnissen Entscheidungen zu treffen. Ziel ist es, Muster in den Daten
zu erkennen, die zur Vorhersage oder Entscheidungsfindung genutzt werden kdnnen. Eine
spezielle Form des Machine Learning ist das sogenannte Deep Learning, das auf komplexen
neuronalen Netzwerken basiert. Deep Learning hebt sich vom traditionellen Machine Learning
durch seine Fahigkeit ab, Informationen in mehreren Schichten zu verarbeiten und besonders
effektiv bei der Analyse und Interpretation von Bildern, wie beispielsweise radiologischen
MRT- oder CT-Aufnahmen, zu arbeiten. Im Gegensatz zum klassischen Machine Learning,
bei dem relevante Bildmerkmale manuell extrahiert und dem Algorithmus zugefiihrt werden
mussen, erlernen Deep Learning Methoden diese Merkmale direkt aus den gegebenen
Bilddaten. Die klnstlichen neuronalen Netzwerke, die im Deep Learning zum Einsatz kommen,
sind von der Struktur des menschlichen Gehirns inspiriert, insbesondere vom Hirnkortex, um
menschliche Lernprozesse zu imitieren. Diese Netzwerke, auch als Deep Learning Modelle
bezeichnet, sind in der Lage, eigenstandig zu lernen und ,intelligente* Entscheidungen zu
treffen, indem sie komplexe Muster in den Daten identifizieren. Ein solches neuronales
Netzwerk besteht aus mehreren Schichten, die jeweils eine spezifische Rolle bei der
Verarbeitung der Bilddaten spielen. Die erste Schicht, die sogenannte Eingabeschicht (engl:
input layer), empféangt die Rohdaten, wie beispielsweise die einzelnen Voxel eines Bildes. In
den nachfolgenden tieferen Schichten, die man auch als verborgene Schicht (engl: hidden
layers) kennt, werden die Daten durch verschiedene Abstraktionsebenen hindurch verarbeitet,
wobei jede Schicht zunehmend komplexere Merkmale aus den Bildinformationen extrahiert.
Die letzte Schicht, die Ausgabeschicht (engl: output layer), liefert schlie3lich das Endergebnis,
wie die Klassifizierung oder Segmentierung eines Bildes. Dank dieser mehrstufigen
Verarbeitungsstruktur sind Deep Learning Modelle in der Lage, hochkomplexe Muster in
Bilddaten zu erkennen und darauf basierende Entscheidungen zu treffen’:-"4,

Abbildung 2 zeigt die Struktur eines neuronalen Netzwerks.
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Abbildung 2: Struktur eines neuronalen Netzwerks

2.3.2. Large Language Models (LLMs)

Die Kl bietet potenzielle Anwendungen im nahezu gesamten radiologischen Workflow,
darunter die Verbesserung der Bildqualitéat (etwa durch Verkirzung der Bildaufnahmezeit
und/oder Reduzierung der Strahlendosis), die Nachbearbeitung von Bildern (wie
Bildannotation und Bildsegmentierung) sowie die Interpretation von Bildern, beispielsweise zur
Vorhersage von Diagnosen’. Mit der Weiterentwicklung der nattrlichen Sprachverarbeitung
(Natural Language Processing; NLP) und insbesondere groRRer Sprachmodelle (Large
Language Models; LLMs) wird klar, dass Kl-Anwendungen in der Radiologie weit Uber
bildbezogene Aufgaben hinausgehen. LLMs konnten einen erheblichen Einfluss auf die
Radiologie haben, da Radiologen vor allem textbasierte Berichte verfassen, in denen sie ihre
Interpretation diagnostischer Bilder und deren klinische Bedeutung darlegen’. Die
Entwicklung der Sprachmodellierung lasst sich technisch in drei Stufen unterteilen: statistische
Sprachmodelle, neuronale Sprachmodelle und vortrainierte Sprachmodelle (Pre-trained
language models; PLMs)’®.

Abbildung 3 zeigt einen Uberblick der Entwicklung der jeweiligen Sprachmodelle.
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Abbildung 3: Entwicklungen der verschiedenen Sprachmodelle.
Abbildung aus Akinci D’Antonoli T, Stanzione A, Bluethgen C, et al. Large language models in
radiology: fundamentals, applications, ethical considerations, risks, and future directions.

Diagnostic and Interventional Radiology 2024; 30: 80-90.

PLMs werden einmalig mit uniberwachten Lernmethoden trainiert, das heif3t, sie lernen
Muster aus unbeschrifteten Daten anhand einer riesigen Menge an Textdaten. Diese Modelle
kénnen dann fir eine Vielzahl von Aufgaben genutzt werden, ohne dass ein erneutes Training
von Grund auf erforderlich ist. Dank ihrer Zero-Shot- und Few-Shot-Lernfahigkeiten sind PLMs
in der Lage, zu generalisieren und sich mit wenig oder gar keinem zusatzlichen Training an
neue Aufgaben und Daten anzupassen’®. Diese gro3 angelegten PLMs zeigen im Vergleich
zu kleineren Modellen Uberraschende Verhaltensunterschiede und entwickeln neue
Fahigkeiten, die es ihnen ermdglichen, komplexe Aufgaben zu bewaltigen, wie etwa
kontextbasiertes Lernen, das Befolgen von Anweisungen und schrittweises logisches
Denken’”"8, PLMs sind in der Lage, durch kontextbasiertes Lernen die gewlnschten
Ergebnisse zu erzielen, ohne dass zusatzliches Training oder Gradient-Anpassungen ndétig
sind. Sie kdnnen Ergebnisse fur neue Aufgaben allein anhand von Anweisungen liefern, ohne
dass explizite Beispiele gegeben werden missen. Daher hat die Forschungsgemeinschatft den
Begriff LLMs fur diese riesigen PLMs eingefihrt, die bis zu Hunderte von Milliarden

Parametern umfassen konnen?9:89.
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LLMs basieren typischerweise auf einer Transformer-Architektur, die aus rechnerischer Sicht
sehr gut parallelisierbar ist®!. Transformer bestehen im Wesentlichen aus Encodern und
Decodern, die jeweils tiber einen speziellen Aufmerksamkeitsmechanismus verfligen®.. Dieser
Mechanismus verwendet eine Punktproduktoperation, um Ahnlichkeitswerte zu berechnen,
wodurch das Modell in der Lage ist, bestimmten Eingaben mehr Aufmerksamkeit zu schenken
als anderen, unabhéngig von deren Position in der Eingabesequenz. Dadurch kann das Modell
den Kontext eines Wortes besser erfassen. Im Gegensatz zu rekurrenten neuronalen
Netzwerken ermoglicht der Aufmerksamkeitsmechanismus dem Modell aulRerdem, den
gesamten Satz oder sogar den gesamten Absatz auf einmal zu betrachten, anstatt Wort fiir

Wort vorzugehen. Abbildung 4 zeigt die Struktur, auf denen LLMs basieren’®.

Ausgabewahrscheinlichkeiten

Decoder

+ PEENENENN Positionskodierung

Einbettung von
Ausgabedaten

Positionskodierung

Einbettung von
Eingabedaten

_.+_.

Abbildung 4: Schematische Struktur von LLMs.

Transformer bestehen aus mehreren Schichten von Encodern und Decodern. Mittels der
Einbettung von Ein- und Ausgabedaten erzeugt die Softmax Wahrscheinlichkeitsvorhersagen
und somit Ausgabewahrscheinlichkeiten. Abbildung modifiziert aus Akinci D’Antonoli T,
Stanzione A, Bluethgen C, et al. Large language models in radiology: fundamentals,
applications, ethical considerations, risks, and future directions. Diagnostic and Interventional
Radiology 2024; 30: 80-90.
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Ein Prompt ist im Kontext von LLMs eine Eingabe, die dazu dient, die Ausgabe des Modells
zu steuern. Diese Prompts bestehen haufig aus Sequenzen in natlrlicher Sprache, kénnen
jedoch auch andere Formen von strukturierten Informationen umfassen. Sowohl die Syntax
des Prompts (wie Struktur, Lange, Reihenfolge) als auch dessen semantischer Inhalt (wie

Wortwahl und Tonfall) beeinflussen die Ergebnisse der LLMs maRgeblich®?,

Zum Zeitpunkt der Vertffentlichung der Publikation, auf der die vorliegende Dissertation
basiert, veroffentlicht worden ist, sind die neuesten von OpenAl (San Francisco, Kalifornien,
USA) vertffentlichten LLMs GPT-3.5, GPT-4 und ChatGPT. Diese Tools basieren alle auf der
Transformer-Architektur, wie das Akronym GPT erkennen lasst. Angesichts der bisherigen
Entwicklungen im Bereich von LLMs stellen ChatGPT und GPT-4 zwei herausragende
Errungenschaften dar, die den Standard fir die Fahigkeiten bestehender KI-Systeme erheblich
erhoht haben®,

Das GPT-3.5-Modell ist eine optimierte Version von GPT-3 und wurde als ein "Completion"-
Modell trainiert, was bedeutet, dass es passende Worter generieren kann, die den
Eingabewdrtern folgen. Im Gegensatz dazu ist GPT-4 ein vdllig neues, grof3es multimodales
Modell, das mithilfe von Reinforcement Learning mit menschlichem Feedback (Reinforcement
Learning With Human Feedback; RLHF) weiterentwickelt wurde, um besser den menschlichen
Erwartungen zu entsprechen. Die Erweiterung von Texteingaben auf multimodale Signale wird
als ein bedeutender Fortschritt betrachtet. Insgesamt Ubertrifft GPT-4 im Vergleich zu GPT-
3.5 in der Fahigkeit, komplexe Aufgaben zu I6sen, was sich in einer deutlich verbesserten
Leistung bei verschiedenen Bewertungstests zeigt®.

ChatGPT, entwickelt auf Basis von GPT-3.5 und GPT-4, wurde gezielt darauf ausgelegt,
Konversationsantworten zu generieren und als Modell im Dialogstil optimiert. Durch den
Einsatz von RLHF wurde es weiter verfeinert®. Hierbei wurden die Ausgaben des Modells von
Menschen bewertet, und ein Belohnungssystem half dabei, das Modell besser an menschliche
Erwartungen anzupassen. Diese Anpassung ist moglicherweise ein Schlusselfaktor fir den
Erfolg und hat seit der Einfihrung von ChatGPT grof3es Interesse in der KlI-Community
geweckt, da es enormes Potenzial fir die menschliche Kommunikation zeigt. Die
Implementierung von ChatGPT in dialogbasierten Interaktionen er¢ffnet vielfaltige
Moglichkeiten fur die Mensch-Computer-Interaktion. Dank seiner Fahigkeit, Kontext zu
verstehen, sinnvolle Antworten zu generieren und den Gespréchsfluss aufrechtzuerhalten, ist
es ein wertvolles Werkzeug in zahlreichen Bereichen, wie beispielsweise im Kundensupport,

bei Brainstorming-Sitzungen, der Inhaltserstellung und der Nachhilfe®.
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2.3.3. Verwendung von LLMs in der Radiologie

Die Verwendung von LLMs in der Radiologie bietet das Potenzial, fast jeden Schritt im
radiologischen Arbeitsablauf positiv zu beeinflussen - von der Entscheidung, ob und wie eine
Bildgebung durchgefiihrt werden soll, bis hin zur Unterstiitzung von Arzten und Patienten bei
der Interpretation von Ergebnissen. Trotz dieser vielversprechenden Perspektive erfordert
jeder Anwendungsfall vor dem Einsatz eine grundliche Validierung. Die Anforderungen an eine
akzeptable Leistung h&ngen von verschiedenen Faktoren ab, darunter die spezifische Art der
Anwendung, ihr beabsichtigter Nutzen und das Risiko von Fehlern. Auch wenn in naher
Zukunft fur die meisten radiologischen Anwendungen weiterhin eine menschliche
Uberwachung erforderlich sein wird, sind LLMs gut geeignet, um die Effizienz und Qualitat in
der Radiologie zu steigern'®. Die wichtigsten klinischen Einsatzmdglichkeiten werden im

Folgenden beschrieben.

Vor der Bildgebung: Entscheidungsunterstitzung, klinische Anamnese und Protokollierung

Aktuelle Richt- und Leitlinien aus verschiedensten Gesellschaften unterstiitzen Arzte dabei zu
entscheiden, wann eine Bildgebung sinnvoll ist und welche Modalitdten daftir am besten
geeignet sind. LLMs konnen dabei helfen, die klinische Entscheidungsfindung zu
optimieren®’88, Ein Beispiel dafiir ist ein LLM, welche die Bildgebungsempfehlungen des
American College of Radiology anwendete und dabei bessere Ergebnisse als Radiologen
erzielte - und das zu geringeren Kosten®. Die Auswahl der korrekten Bildgebungsmodalitat
und Befundqualitét ist abhangig von einer suffizienten klinischen Anamnese und Fragestellung
im Rahmen der Anforderungen im Radiologieinformationssystem (RIS)%%, LLMs kodnnen
Radiologen bei der Auswahl der passenden Bildgebungsprotokolle unterstiitzen, eine wichtige
aber oft monotone und zeitintensive Aufgabe!®. So wurden In der Vergangenheit NLP-
Werkzeuge fir die automatische Protokollierung in bestimmten Bereichen entwickelt®2. LLMs
bieten jedoch die Mdoglichkeit flexibler und genauer zu arbeiten®. So konnte eine Studie von
Gertz et al. zeigen, dass GPT-4 mit Zero-Shot-Prompting, also ohne vorherige exemplarische
Falle, eine hohe Sensitivitit (84%) bei der korrekten Auswahl der passenden
Bildgebungsmodalitat, Kontrastmittelgabe und -phase basierend auf klinische Anamnese und
Fragestellung im RIS im Vergleich zur Protokollfestlegung eines Radiologen mit 17 Jahren

Berufserfahrung erzielte*.
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Nach der Bildgebung: Befunderstellungstools und Befundextraktion

Der Einsatz von LLMs kann den Arbeitsprozess bei der Erstellung von Befunden effizienter
gestalten'®. Sie konnen beispielsweise automatisch Befundeindriicke generieren, indem sie
wichtige Befunde zusammenfassen®, teils sogar aus mehreren Befunden?®®, unstrukturierte
bzw. freitextbasierte Befunde in strukturierte Befunde umwandeln® und hierbei relevante
Differentialdiagnosen vorschlagen®. Wenn diese Werkzeuge prazise genug sind, konnten sie
Radiologen dabei unterstiitzen, Befunde schneller und mit weniger Aufwand zu erstellen,
wahrend gleichzeitig Fehler durch das Auslassen wichtiger Informationen verringert werden?®,
Das Fein-Tuning mit Daten aus radiologischen Befunden tragt zur Verbesserung der Leistung
automatisierter Berichtseindriicke bei®®. Einige dieser Technologien werden bereits in
kommerziellen Diktierlosungen wie PowerScribe Smart Impression von Nuance
Communications (Burlington, Massachusetts, USA) und Omni Impressions von Rad Al (San
Francisco, Kalifornien, USA) verwendet!. LLMs wie GPT-4 zeigen auch eine hohe
Leistungsfahigkeit bei der Extraktion und Klassifizierung von Informationen aus
Radiologiebefunden®’. Durch ihre starke Fahigkeit, mit wenigen Beispielen zu lernen, konnten
LLMs von Klinikern flexibel in elektronischen Krankenakten genutzt werden. So konnten
beispielsweise Benachrichtigungen eingerichtet werden, die auf wichtige, fir das jeweilige
Fachgebiet relevante Befunde hinweisen, wie etwa Thrombosen oder anderweitige

bedeutsame Zufallsbefunde?®.

Verbesserung der Patientenkommunikation: Beantwortung von Fragen und Erldutern von

Befunden

Eine niedrige Patientencompliance wird mit einer geringeren Teilnahme bei
Bildgebungsscreenings und schlechteren gesundheitlichen Ergebnissen in Zusammenhang
gebracht®®. Oft haben Patienten Fragen zu ihren Bildgebungen, jedoch fehlt ihnen haufig der
rechtzeitige Zugang zu einem Arzt. In diesem Kontext bieten LLMs grol3es Potenzial,
allgemeine medizinische Fragen zu beantworten und kénnen dies in verschiedenen Sprachen
tun®®. Zum Beispiel lieferten sie Antworten, die von medizinischen Fachkraften als
einfuhlsamer und vorzuziehen gegenuber den Antworten von Arzten in Online-Foren bewertet
wurden®. Des Weiteren zeigte eine Studie von Salam et. al, dass komplexe CMR-Befunde
mittels GPT-4 einfach und verstandlich fur den medizinischen Laien erklart werden konnen'®,
was ebenfalls die Patientenkommunikation und das Wohlfuhlsein verbessern kann. Der
Einsatz von LLMs in diesem Bereich weist Potenzial auf'’, doch ihre Genauigkeit und

Sicherheit der Anwendung missen weiter untersucht werden?®.
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LLM-basierte Tools, die speziell darauf ausgelegt sind, die Patientencompliance zu fordern,
sollten in Uberwachten klinischen Umgebungen getestet werden, etwa zur Unterstiitzung von
Arzten bei der praziseren und effizienteren Formulierung von Antworten. Da das Verhalten von
LLMs durch Nutzereingaben beeinflusst werden kann, einschliel3lich unangemessener
Anfragen, ist es notwendig patientenorientierte Tools mit eingeschréanktem Funktionsumfang

und geeigneten Schutzvorkehrungen zu entwickeln, um die Sicherheit zu gewahrleisten?®.

Insgesamt ist es wichtig zu betonen, dass LLMs in der Radiologie zwar ein nitzliches
Werkzeug darstellen kénnen, aber die Expertise von Radiologen erganzen und nicht ersetzen
sollten. Ein besonderes Problem bei ChatGPT ist seine Neigung, auch bei falschen Antworten
mit grofRer Zuversicht aufzutreten. Diese Eigenschaft kdnnte bei klinischer Anwendung

potenziell negative Auswirkungen haben?°?,

2.4. Fragestellung

Die Diagnose einer Myokarditis erfordert eine umfassende Analyse multimodaler Daten, zu
denen in der Regel die CMR, klinische Symptome und Blutwerte gehdéren. Eine prazise
Interpretation und Integration der MRT-Befunde setzt dabei ein tiefgehendes radiologisches
Fachwissen und Erfahrung voraus. GPT-4, ein LLM, konnte hier eine Unterstitzung
hinsichtlich der text-basierten Diagnose der Daten bieten. Das Ziel dieser Studie war es, die
Fahigkeit von GPT-4 hinsichtlich der Diagnose einer Myokarditis basierend auf dem
radiologischen Befundbericht der CMR, der klinischen Symptome und Blutwerte, falls
vorhanden, zu untersuchen und gegeniber drei Radiologen mit einem, zwei und vier Jahren
Berufserfahrung verglichen. Die Leistung von GPT-4 und der menschlichen Leser wurde mit
dem Referenzstandard von zwei Experten in kardiovaskularer Bildgebung mit jeweils acht und
zehn Jahren Erfahrung verglichen. Weder die Radiologen noch GPT-4 hatten Zugang zu den
Bilddaten oder der finalen Beurteilung des Befundes.
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cardiac MRI for suspected myocarditis.

Methods: This retrospective study includes CMR reports from 396 patients with suspected myocarditis and eight
centers, respectively. CMR reports and patient data including blood values, age, and further clinical information were
provided to GPT-4 and radiologists with 1 (resident 1), 2 (resident 2), and 4 years (resident 3) of experience in CMR
and knowledge of the 2018 Lake Louise Criteria. The final impression of the report regarding the radiological as-
sessment of whether myocarditis is present or not was not provided. The performance of Generative pre-trained
transformer 4 (GPT-4) and the human readers were compared to a consensus reading (two board-certified radi-
ologists with 8 and 10 years of experience in CMR). Sensitivity, specificity, and accuracy were calculated.

Results: GPT-4 yielded an accuracy of 83%, sensitivity of 90%, and specificity of 78%, which was comparable to
the physician with 1 year of experience (R1: 86%, 90%, 84%, p = 0.14) and lower than that of more experienced

Myocarditis
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physicians (R2: 89%, 86%, 91%, p = 0.007 and R3: 91%, 85%, 96%, p < 0.001). GPT-4 and human readers
showed a higher diagnostic performance when results from T1- and T2-mapping sequences were part of the
reports, for residents 1 and 3 with statistical significance (p = 0.004 and p = 0.02, respectively).

Conclusion: GPT-4 yielded good accuracy for diagnosing myocarditis based on CMR reports in a large dataset
from multiple centers and therefore holds the potential to serve as a diagnostic decision-supporting tool in this
capacity, particularly for less experienced physicians. Further studies are required to explore the full potential

and elucidate educational aspects of the integration of large 1

"

models in 1 decision-making.

1. Introduction

Myocarditis represents an important cause of cardiac morbidity and
mortality, leading to up to 20-40% of sudden cardiac deaths in patients
younger than 40 years [1,2]. Although an early and accurate diagnosis
of myocarditis is mandatory to reduce the risk of progression, the
correct diagnosis still poses a challenge in modern cardiology because
of the variety of clinical representations and laboratory findings of
myocarditis [3].

In this context, cardiac cardiovascular magnetic resonance (CMR)
has evolved as a reliable non-invasive diagnostic tool in patients with
suspected myocarditis [4]. The diagnosis of myocarditis using CMR
requires a high level of radiological expertise and the ability to interpret
various image characteristics in different sequences [5]. In 2009, the
Lake Louise Criteria (LLC) were introduced for the diagnosis of myo-
carditis and were supplemented by quantitative mapping techniques in
2018 [6]. According to the revised LLC, diagnosis of myocarditis can be
made when two main criteria are met: at least one T1-based criterion
(increased myocardial T1 relaxation time, increased extracellular vo-
lume fraction, or positive late gadolinium enhancement [LGE]) and at
least one T2-based criterion (increased myocardial T2 relaxation time
or visual myocardial edema/increased T2 signal intensity ratio) [6].
While proficient cardiovascular imaging experts can make precise di-
agnoses of myocarditis, inexperienced radiologists exhibit a much
lower level of accuracy in interpreting these distinct findings, leading to
a higher likelihood of incorrect diagnoses [7].

Several studies have highlighted the feasibility and potential of
utilizing artificial intelligence (AI) in medical decision-making, par-
ticularly in radiology [8,9]. These studies predominantly concentrate
on Al-based processing of visual information [10-13]. However, tex-
tual information is the cornerstone for documentation and commu-
nication in radiology [14,15]. Recent advances in large language
models (LLM) have opened new opportunities for processing such
text-based medical information [16-19]. One LLM that has shown
remarkable capabilities is the Generative Pre-trained Transformer
(GPT-4), developed by OpenAl (San Francisco, California, USA)
[20,21]. GPT-4 is a fourth-generation deep learning model able to
generate logical and semantically accurate responses to text-based
input information and questions [22]. GPT-4 has been trained using a
large collection of text data extracted from the World Wide Web and
has been optimized for various language-related tasks, such as text
completion, translation, and question answering. Experimental studies
indicated that the predecessor model GPT-3 showed promising results
in medical question-answering tasks, achieving passing scores in
medical licensing examinations [23]. The use of LLMs, such as GPT-4,
for immediate clinical decision-making based on radiology report
texts, could provide several benefits, such as improved diagnostic
accuracy and reduced variability in decision-making processes. With
the ability to analyze and integrate text-based information, such
models could aid in the interpretation of various image characteristics
in different sequences as well as clinical information and laboratory
results to identify cases of myocarditis.

The aim of this study was, therefore, to investigate the performance
of GPT-4 for diagnosing myocarditis using different styles of CMR re-
ports as well as clinical information and blood values from various
study centers, and to compare its performance to radiologists with
different levels of experience in cardiovascular imaging.

2. Materials and methods
2.1. Ethics

This retrospective study received ethical approval (23-1061-retro)
and informed consent was waived due to the retrospective design of the
investigation. Beyond the patient's aggregated age and sex, no personal
information about the patient was transmitted to the GPT-4 model,
especially no patient-identifying information was provided to the AL

2.2. Data acquisition

Radiology departments of eight tertiary care medical centers were
advised to each retrospectively screen their database and randomly
select a total of 50 CMR reports of patients who were referred for
suspected myocarditis. MRI examinations were performed according to
respective in-house protocols for myocarditis. Furthermore, the pa-
tient’s age, gender, clinical symptoms of the patients, and a board-
certified radiology report with a final diagnosis of the examination
needed to be available. Centers were advised to provide the patient’s
age, gender, and clinical symptoms. Additionally, laboratory results
were provided by the centers, if available. Laboratory results included
C-reactive protein (CRP), creatine kinase (CK), creatine kinase-MB (CK-
MB), and high-sensitive cardiac troponin (Hs-cTn).

The following data were retrieved from the reports as baseline
characteristics for the cohort: left ventricular ejection fraction (LVEF),
LGE pattern (subepicardial, mid-myocardial, subendocardial, trans-
mural, and absent LGE), mapping characteristics, additional image
findings, and final diagnosis of cardiomyopathies.

2.3. Data preparation

The final impression of the report was extracted from the texts.
Furthermore, reports were not included if significant artifacts or poor
image quality was reported hindering the ability to make a certain di-
agnosis. After assessment regarding inclusion and exclusion criteria by
the leading center (1), reports were excluded, if provided report data
were insufficient or afflicted with errors such as missing text informa-
tion.

The radiology report in [blinded for submission] language as well as
clinical symptoms, laboratory values (if available), and aggregated
patient age and gender were compiled into a text dataset in one Word
document (Microsoft Office, Redmond, Washington) per patient.

Furthermore, subgroups were established based on the availability
of (a) T1- and T2-mapping sequences, (b) laboratory values, and (c)
structured reports (Fig. 1). Laboratory results were defined as available
if all of the following were available: CRP, CK, CK-MB, and Hs-cTn (as
shown in Graphical Abstract).

2.4. GPT-4

GPT-4 was accessed via OpenAls (San Francisco, California, USA) web
interface platform ChatGPT (https://chat.openai.com/) within the time-
frame between March and July 2023 [21]. All text datasets were copied
separately to the platform using one chat per text dataset. GPT-4 was
prompted with evaluating each dataset using zero-shot prompting (Fig. 2).
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Free text report - incl. T1/T2 mapping

The pul 'y and

sections are

No pleural effusions.

Minimal pericardial effusion. No global and regional wall motion abnormalities. No
conspicuous valvular varices. Prolongation of T1 and T2 relaxation times with

pondingly

late along the

lateral wall. LV function: EDV: 142.36 ml ESV: 64.06 m SV: 78.30 ml EF: 55.00 %
CO: 5.29 Umin Ci: 2.90 Umin/m? HR: 67.6/min Myo Mass (Diast): 87.81 g Phase

Diastole: 26

Free text report - no T1/T2 mapping

comparison.

ventricle with hypokinetic anterior wall. No LV hypertrophy, inferoseptal end-diastoli

wall thickness approx. 9mm. LVEDD 52mm.

External CT and X-ray images from 04.04.2016 and 11.03.2016 available for
In the Cine sequences in long and short axis slices reduced function of the left
c

Study centers (n=8)
Volumes of the left ventricle: EDV 158mi, ESV 85ml. This results in an EF of 46%.
Study evaluation
Structured report without free text - incl. T1/T2 mapping
[ Image quality: No limitation of image quality.

Body weight: 75 kg: Height: 172 cm; BSA: 1.89 m?, Hematocrit: 39 %
Cardiac function and structure: GPT-4
Quantitative parameters of LV (blood volume):
LV EDD: 59 mm (norm: 36 - 55 mm), 31.17 mm/m? (norm: 23 - 28 mm/m?) ...
Myocardial mapping: .
T2 mapping: Prolonged corresponding to the LGE, exemplary apical lateral 90 ms

1090 ms

T1 mapping: Prolonged corresponding to the LGE, exemplary basal inferolateral

Structured report without free text - no T1/T2 mapping

Patient characteristics: Body weight: 97 kg; Height: 1.91 m

LV functional analysis (BSA 2.26 m?):

LV ejection fraction (LV EF): 69.08 % (norm: 56.00 - 78.00 %)

LV end-diastolic volume index (LV EDV/BSA): 69.53 mi/m? (norm: 47.00 - 92.00 m/m?)
LV end-systolic volume index (LV ESV/BSA): 21.5 m/m? (norm: 12.75 - 30.00 ml/m?)
LV ED mass normalized: 74.33 g/m? (norm: 70.00 - 113.00 g/m?)

Fig. 1. Exemplary styles of reports being included in this study: free text with T1/T2-mapping, free text without T1/T2-mapping, structured report with T1- and T2-
mapping, and structured report without T1/T2-mapping. LV left ventricular, EDV end-diastolic volume, ESV end-systolic volume, EF ejection fraction, CO cardiac
output, CI cardiac index, HR heart rate, CT computed tomography, LV EDD left ventricular end-diastolic diameter, BSA body surface area, ED end-diastole, LGE late

gadolinium enhancement, GPT-4 Generative Pre-trained Transformer 4.
2.5. Human reader

To provide a comparison of the performance of GPT-4 to human
readers, the datasets were reviewed by three radiology residents with 1
(R.H,; resident 1), 2 (K.K.; resident 2), and 4 years (C.G.; resident 3) of
experience in cardiovascular MRI. Knowledge of the 2018 LLC was a ne-
cessary precondition to serve as a human reader [6]. The evaluations were
conducted independently and without a dedicated time limit (Fig. 2).

2.6. Prompting

The prompt for the human reader and GPT-4 was as follows:
“Please decide on the presence or absence of myocarditis based on the
radiological report, provided patient information and clinical para-
meters. Please respond with either ‘yes’ or ‘no”.”

2.7. Reference standard

The reference standard was established by the diagnosis of myo-
carditis based on the assessment of two board-certified radiologists with

8 (L.P.) and 10 (A.L) years of experience in CMR who reviewed the
above-mentioned data and performed a consensus reading (Fig. 2).
Consensus refers to a general agreement among the members of a
particular group, each of whom has some level of autonomy in making
decisions [24]. All human readers strictly adhered to the 2018 Lake
Louise diagnostic criteria for myocarditis [6].

2.8. Statistical analysis

Statistical data analysis was performed using R version 4.4.1 (San
Francisco, California, USA). The accuracy, precision, recall (sensitivity), F1
score, and specificity of the performance of GPT-4 and the human readers
were calculated by comparing their evaluation to the reference standard
and assessed using contingency tables. Dichotomous performance data
were compared using McNemar's test or Pearson's chi-squared test. A p-
value < 0.05 was considered statistically significant. Figures were plotted
using the ggplot2 package (Hadley Wickham, New Zealand). Continuous
variables were reported as mean and standard deviation. Demographic
characteristics were compared using the chi-squared test for categorical
variables and the Mann-Whitney U test for continuous variables.
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Fig. 2. Workflow of the study design. The ref dard was blished by the di is of myocarditis based on the assessment of two board-certified
radiologists with 8 and 10 years of experience in cardio 1l i pectively. GPT-4 G ive Pre-trained Transformer 4.

3. Results
3.1. Baseline characteristics

Of the available 400 reports, 4 patients were excluded due to arti-
facts or poor image quality and incomplete acquisition of all seq e

localization in 143 of 396 patients (36.1%), followed by mid-myo-
cardial lesions. Table 2 lists the LGE pattern based on the reports. A
mean LVEF of 54.9 = 12.1% was observed.

3.2 A by the expert reader

(Fig. 2). Consequently, 396 patients were included for further analysis.
Based on the final assessment in the reports, myocarditis was the most
frequent diagnosis with 163 of 396 patients (41.2%), followed by is-
chemic cardiomyopathy with 23 of 396 patients (5.8%). Table 1 pro-
vides detailed results for the final diagnosis of CMR studies from the
impressions of the individual reports by the respective centers. Re-
garding LGE, a subepicardial pattern was the most prevalent

According to the assessment by the expert readers (consensus), 171
of 396 patients (43.2%) showed myocarditis (group 1), whereas 225 of
396 patients (56.8%) did not (group 2). Patients in group 1 were sig-
nificantly younger (38.6 = 17.7 vs 44.4 + 17.6years; p = 0.001) and
predominantly male (76.0% vs 56.9%; p < 0.001). Table 3 lists the
demographic values for each center.
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Table 1
Final diagnosis of CMR based on the final diagnosis of the reports from the
respective centers.

Final diagnosis n = 396 patients

238/396 (60.1%)
1/396 (0.3%)
24/396 (6.1%)
12/396 (3.0%)
1/396 (0.3%)

Non-ischemic cardiomyopathies
Chemotherapy-induced toxicity
Dilated cardiomyopathy
Hypertrophic cardiomyopathy
Non-compaction cardiomyopathy

Myocarditis 163/396 (41.2%)
Pericarditis 23/396 (5.8%)
Sarcoidosis 3/396 (0.8%)

Takotsubo cardiomyopathy
Ischemic cardiomyopathy

7/396 (1.8%)
23/396 (5.8%)

Valvulopathy 6/396 (1.5%)
Uncertain findings 6/396 (1.5%)
No finding 143/396 (36.1%)

CMR cardiovascular magnetic resonance.
Table 1: Data are numbers (%) of 396 cases with their final diagnosis.

Table 2
LGE pattern based on the reports.

LGE localization n = 396 patients

Subendocardial 24/396 (6.1%)
Mid-myocardial 78/396 (19.7%)
Subepicardial 143/396 (36.1%)
‘Transmural 35/396 (8.8%)

Absence of LGE 172/396 (43.3%)

LGE late gadolinium enhancement.
Table 2: Data are numbers (%) of 396 cases with their LGE
localization in the text reports.

3.3. Performance of GPT-4

Compared to the expert reading, GPT-4 had an accuracy of 83%,
specificity of 78%, and sensitivity of 90%. Table 4 provides detailed
results for the performance of GPT-4.

The re-test-evaluation within the timeframe between July and
August 2023 showed a 100% concordance between the results of the
first and second GPT-4 evaluations.

Table 3

Demographic characteristics of patients with myocarditis and without myocarditis.

Journal of Cardiovascular Magnetic Resonance 26 (2024) 101068
3.4. Performance of the radiologists

Compared to the expert reading, resident 1 showed an accuracy of
86%, resident 2 of 89%, and resident 3 of 91%. The performance of
resident 1 was comparable to GPT-4 (p = 0.14) whereas the more ex-
perienced readers showed superior results (p = 0.007 and p < 0.001,
respectively). Table 4 gives detailed results for the performance of the
radiologists. The experienced radiology residents (residents 2 and 3)
showed no significant difference in accuracy (p = 0.22). Fig. 3 depicts
confusion matrices for the performance of GPT-4 and radiologists
compared to the reference standard.

Fig. 4 provides two examples of text-based analysis created by GPT-
4 and the final assessment of GPT-4 and the human readers.

3.5. Subgroup analysis

3.5.1. Distribution of the subgroups

T1- and T2-mapping was available from 250 of 396 patients
(63.1%), laboratory values from 166 of 396 patients (41.9%), and
structured reports from 246 of 396 patients (62.1%). The distribution of
subgroups is presented in Table 5, as assessed by the expert reader.

3.5.1.1. Subgroup laboratory values. For the subgroup according to
laboratory values available vs unavailable, Table 6 gives detailed
results. For GPT-4 (accuracy 85% vs 81%), resident 1 (accuracy 84%
vs 89%), resident 2 (accuracy 87% vs 91%), and resident 3 (accuracy
89% vs 94%), no statistically significant differences in performance
were observed between the subgroups with or without available
laboratory values (p=0.44, p=0.22, p=0.34, and p=0.13,
respectively).

3.5.1.2. Subgroup T1- and T2-mapping sequences. GPT-4 (accuracy 79%
vs 86%) as well as all residents, resident 1 (accuracy 79% vs 90%),
resident 2 (accuracy 85% vs 91%), and resident 3 (accuracy 86% vs
94%), had an improved performance when mapping sequences were
part of the reports. Residents 1 and 3 showed significant differences in
their diagnostic performance regarding the availability of mapping
sequences (p = 0.004 and p = 0.02, respectively). Table 7 summarizes
the results of the mapping subgroup analysis.

Myocarditis No myocarditis
N N Age Sex N Age Sex

Center 1 50 27 341 + 146 5F, 22M 23 42.9 * 19.0 12F, 11M
(18, 62) (18, 73)

Center 2 50 25 42,5 = 21.6 8F,17M 25 52 + 21.3 14F,11M
(16, 83) (9, 85)

Center 3 50 18 51.7 + 16.7 6F, 12M 32 52 + 18.2 7F, 25M
(19, 75) (26, 86)

Center 4 50 19 42.4 = 152 4F, 15M 31 389 + 12.9 14F, 17M
(24, 71) (18, 62)

Center 5 50 21 35 + 158 7F, 14M 29 37.7 = 11.0 10F, 19M
(18, 77) (20, 60)

Center 6 48 16 29.8 * 16.3 4F, 12M 32 42.3 £ 20.5 12F, 20M
(3, 61) (11, 84)

Center 7 48 24 36.8 + 18.4 2F, 22M 24 423 + 15.7 13F, 11M
s, 77) ae, 77)

Center 8 50 21 37.8 £ 155 5F, 16M 29 47.2 £ 16.4 15F, 14M
(20, 80) (19, 83)

All centers 396 171 386 = 17.7 41F, 130M 225 44.4 £ 17.6 97F, 128 M
(3, 83) (9, 86)

N number (ages are reported as means * standard), F female, M male.
Values in parentheses are ranges.

Table 3: Data of the respective centers with their means + standard deviation of age.
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Table 4
Performance of GPT-4 and radiology with 1 (resident 1), 2 (resident 2), and 4 years (resident 3) of experience compared to the reference standard.
Accuracy Precision Recall (sensitivity) F1 score Specificity
GPT-4 0.83 0.76 0.90 0.82 0.78
(330/396) (154/203) (154/171) (308/374) (176/225)
Resident 1 0.86 0.81 0.90 0.85 0.84
(342/396) (154/191) (154/171) (308/362) (188/225)
(p =0.14)
Resident 2 0.89 0.88 0.86 0.87 0.91
(352/396) (147/167) (147/171) (294/338) (205/225)
(p = 0.007)
Resident 3 0.91 0.94 0.85 0.89 0.96
(361/396) (146/156) (146/171) (292/327) (215/225)
(p < 0.001)

GPT-4 Generative Pre-trained Transformer 4, F1 score measurement of predictive performance.
The difference in accuracy between GPT-4 and radiology residents is shown as p values, bold indicates statistical significance.

3.5.1.3. Subgroup structured report. For GPT-4 (accuracy 81% vs. 85%),
Resident 1 (accuracy 86% vs. 87%), Resident 2 (accuracy 93% vs.
87%), and Resident 3 (accuracy 91% vs. 91%), no significant
differences were observed between structured and free-text
radiological reports (p = 0.49, p=0.99, p=0.09, and p > 0.99,
respectively). Please refer to Table 8 for detailed results.

4. Discussion

In this study, Al-assisted diagnosis of myocarditis solely based on
CMR reports, laboratory results, and clinical information using GPT-4
was compared to the assessment of radiology residents with different
levels of experience. Of note, neither the human readers nor GPT-4 had
access to any imaging data. Using a consensus reading of two CMR
experts as the reference standard, GPT-4 achieved a sufficient diag-
nostic performance, which was comparable to a first-year resident.
While the availability of laboratory values showed a lower accuracy for
GPT-4 based diagnosis, structured reports and available mapping

GPT-4

17

Myocarditis

)

=

" No Myocarditis - 49
° °
B =
© @
o o
o o
> >
= =
o
z .

Predicted

Resident 2

- Myrioare 24 -

=

= No Myocarditis

Myocarditis

No Myocarditis I
N
o

Predicted

sequences improved its diagnostic performance, albeit without yielding
statistical significance.

The integration of diverse data sources has become increasingly
important in the medical field. In this context, Al is playing a crucial
role in supporting decision-making by assisting in the analysis of
complex medical data and improving treatment planning [25-27].
Recently, GPT-4 has been widely recognized for its exceptional profi-
ciency in assessing textual information, representing a major stride
forward in natural language processing technology [21]. In a recently
published study, GPT-4 succeeded in presenting complex medical
findings in a simplified and understandable way for laypersons [28]. In
other previous studies, GPT-4 has already shown its potential for ap-
plications in radiology. In this context, GPT-4 was able to provide as-
sistance in the radiological workflow by enabling automated determi-
nation of radiologic study and protocol based on request forms [15],
standardizing radiology reports [29], detecting errors in radiology re-
ports [30], and transforming of free-text reports into structured re-
porting [31]. Furthermore, GPT-4 is capable of giving diagnostic
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Fig. 3. Confusion matrices for performance of GPT-4, residents 1, 2, and 3 compared to the reference standard. GPT-4: Generative Pre-trained Transformer 4.
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Fig. 4. Proofreading examples by GPT-4 based on the given clinical data, laboratory values, and the radiology report compared to the assessment of the human
readers. CRP C-reactive protein, CK creatine kinase, CK-MB creatine kinase-MB, Hs-Trop high sensitive troponin. IVSD interventricular septum thickness. LV left
ventricular, EDV end-diastolic volume, EF ejection fraction, BSA body surface area, GPT-4 Generative Pre-trained Transformer 4, CMR cardiovascular magnetic

resonance .
Table 5
Distribution of the subgroups according to cases with myocarditis, no myocarditis, and all cases regarding the availability (yes = ilable, no = not lable) of
mapping, laboratory values, and structured reports.
Mapping Laboratory values Structured reports
No Yes No Yes No Yes
Myocarditis 58/396 113/396 74/396 97/396 65/396 106/396
(14.6%) (28.5%) (18.7%) (24.5%) (16.4%) (26.8%)
No myocarditis 88/396 137/396 156/396 69/396 85/396 140/396
(22.2%) (34.6%) (39.4%) (17.4%) (21.5%) (35.4%)
Total 146/396 250/396 230/396 166/396 150/396 246/396
(36.9%) (63.1%) (58.1%) (41.9%) (37.9%) (62.1%)
A structured report is a method of clinical d ion in dardized formats.

Table 6

Performance of GPT-4 and radiologists with 1 (resident 1), 2 (resident 2), and 4 years (resident 3) of experience regarding the availability (yes = available, no = not

available) of laboratory values.

Accuracy Precision Recall (sensitivity) F1 score Specificity
Laboratory values No Yes No Yes No Yes No Yes No Yes
GPT-4 0.85 0.81 0.71 0.81 0.91 0.90 0.79 0.85 0.82 0.70
(195,/230) (135/166) (67/95) (87/108) (67/74) (87/97) (134/169) (174/205) (128/156) (48/69)
(p=049
Resident 1 0.84 0.89 0.72 0.88 0.85 0.94 0.78 0.91 0.84 0.83
(194/230) (148/166) (63/88) (91/103) (63/74) (91/97) (126/162) (182/200) (131/156) (57/69)
(p=022)
Resident 2 0.87 0.91 0.81 0.94 0.79 0.91 0.80 0.92 0.91 0.91
(201/230) (151/166) (59/73) (88/94) (59/74) (88/97) (118/147) (176/191) (142/156) (63/69)
(p=0.34)
Resident 3 0.89 0.94 0.89 0.97 0.76 0.93 0.82 0.95 0.96 0.96
(205/230) (156/166) (56/63) (90/93) (56/74) (90/97) (112/137) (180/190) (149/156) (66/69)
(p=013)

GPT-4 Generative Pre-trained Transformer 4, F1 score measurement of predictive performance.
The difference in accuracy with and without the availability of laboratory values is shown as p values.
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Table 7

Performance of GPT-4 and radiologists with 1 (resident 1), 2 (resident 2), and 4 years (resident 3) of experience regarding the availability (yes = available, no = not

available) of mapping.

Journal of Cardiovascular Magnetic Resonance 26 (2024) 101068

Accuracy Precision Recall (sensitivity) F1 score Specificity
Mapping No Yes No Yes No Yes No Yes No Yes
GPT—4 0.79 0.86 0.67 0.81 0.91 0.89 0.77 0.85 0.70 0.83
(115/146) (215/250) (53/79) (101/124) (53/58) (101/113) (106/137) (202/237) (62/88) (114/137)
(p = 0.08)
Resident 1 0.79 0.90 0.69 0.87 0.86 0.92 0.77 0.90 0.75 0.89
(116/146) (226/250) (50/72) (104/119) (50/58) (104/113) (100,130) (208,232) (66/88) (122/137)
(p = 0.004)
Resident 2 0.85 0.91 0.81 0.92 0.81 0.88 0.81 0.90 0.88 0.93
(124/146) (228/250) (47/58) (100/109) (47/58) (100/113) (94/116) (200/222) (77/88) (128/137)
(p =0.08)
Resident 3 0.86 0.94 0.87 0.97 0.78 0.89 0.82 0.93 0.92 0.98
(126/146) (235/250) (45/52) (101/104) (45/58) (101/113) (90/110) (202/217) (81/88) (134/137)
(p = 0.02)

GPT-4 Generative Pre-trained Transformer 4, F1 score measurement of predictive performance,
The difference in accuracy with and without the mapping sequences is shown as p values, bold indicates statistical significance.

Table 8

Performance of GPT-4 and radiologists with 1 (resident 1), 2 (resident 2), and 4 years (resident 3) of experience regarding the availability of structured report (yes =

structured report, no = free-text report).

Accuracy Precision Recall (sensitivity) F1 score Specificity
Structured report No Yes No Yes No Yes No Yes No Yes
GPT-4 0.81 0.85 0.75 0.76 0.85 0.93 0.80 0.84 0.79 0.78
(122/150) (208/246) (55/73) (99/130) (55/65) (99/106) (110/138) (198/236) (67/85) (109/140)
(p = 0.49)
Resident 1 0.86 0.87 0.80 0.81 0.91 0.90 0.85 0.85 0.82 0.84
(129/150) (213/246) (59/74) (95/117) (59/65) (95/106) (118/139) (190/223) (70/85) (118/140)
(p = 0.99)
Resident 2 0.93 0.87 0.92 0.85 0.91 0.83 0.91 0.84 0.94 0.89
(139/150) (213/246) (59/64) (88/103) (59/65) (88/106) (118/129) (176/209) (80/85) (125/140)
(p = 0.09)
Resident 3 0.91 0.91 0.96 0.92 0.83 0.87 0.89 0.89 0.98 0.94
(137/150) (224/246) (54/56) (92/100) (54/65) (92/106) (108/121) (184,/206) (83/85) (132/140)
@ > 099

GPT-4 Generative Pre-trained Transformer 4, F1 score measurement of predictive performance.
The difference in accuracy with and without structured reports is shown as p values.

support by providing accurate differential diagnosis of imaging patterns
[14]. However, its performance to provide a final diagnosis is unknown.

The present study evaluates a new approach that utilizes GPT-4 as a
text-processing Al model to aid in the decision-making process for the
diagnosis of myocarditis. Furthermore, demographic data and clinical
symptoms as well as laboratory values, if available, were provided to
GPT-4 to reflect the real-world clinical scenario for the of

These findings emphasize the usefulness of structured reporting in
radiology, leading to enhanced communication and facilitating colla-
boration among physicians [34].

Previous studies investigating the usefulness of GPT-4 in radiology
mainly focused on data from a single center [14,15,18,19,31]. How-
ever, LLMs tend to show dependency on textual information and the
language style of text information reports [35]. Furthermore, as shown

the presence of myocarditis.

Based on these findings, GPT-4 showed potential as an auxiliary tool
for text-based diagnosis of myocarditis for inexperienced readers by
yielding comparable accuracy. However, its performance was inferior
to experienced readers, who showed a higher diagnostic accuracy. Of
note, the availability of T1- and T2-mapping sequences as part of the
reports improved the diagnostic performance of GPT-4 and of the
human readers, for first- and fourth-year residents with statistical sig-
nificance. These findings underline the necessity of mapping sequences
for myocarditis diagnosis as indicated in previous studies comparing
the original and 2018 LLC, which showed a higher diagnestic perfor-
mance when implementing mapping sequences [32,33]. Interestingly,
GPT-4 showed a lower specificity when laboratory values were avail-
able potentially due to increased cardiac biomarkers not associated
with myocarditis misleading the LLM into a wrong diagnosis, indicating
necessary improvement of GPT-4 in the future. Despite not yielding
statistical significance, GPT-4 had a higher diagnostic performance re-
garding the diagnosis of myocarditis when assessing structured reports.

in this study, there is a large variance in study protocols for CMR in
suspected myocarditis. To this end, we decided to conduct the present
study as a multi-center investigation by incorporating data sets from
eight different institutions, including different styles of reporting and
study protocols. Consequently, the present study gives insight into the
real-world application of mapping sequences for suspected myocarditis
Syears after the introduction of the 2018 LLC with a third of ex-
aminations still being performed without the acquisition of mapping
sequences [6]. Furthermore, despite not including image data, this
work highlights the potential of incorporating the clinical setting
(symptoms, laboratory results) for the final radiological assessment in
terms of Al-supported combined diagnostics.

5. Limitations
The aforementioned strengths of this study are offset by some lim-

itations, mostly related to the Al model itself. Al-based aspects, e.g.
GPT-4, are considered language models that merely provide
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information but are not capable of critically questioning, under-
standing, and interpreting facts [18,19]. Another limitation is due to
the uncertain sources of the GPT-4s training dataset. This problem can
lead to inconsistent and contradictory results. Future research should
focus on LLMs with built-in capabilities to transparently disclose the
exact sources or guidelines underlying their decision-making processes
enabling the verification and critical evaluation of these references.
Furthermore, the restricted access of GPT-4, potentially requiring the
sharing of sensitive data with third parties, represents an additional
limitation of the model. In contrast, competing models, e.g. Large
Language Model Meta AI, Meta Platforms, Menlo Park, California, USA
(LLaMA) [36], offer hospitals the potential to be applied within their
infrastructure, abolishing the necessity to transfer data to external
servers. Furthermore, the retrospective design and the binary diagnostic
approach have to be regarded as limitations of this study since the latter
does not reflect a real-world scenario with radiology reports occasion-
ally including differential diagnosis. The chosen dichotomous yes or no
approach regarding the presence of myocarditis most likely led to a
selection bias potentially influencing the results. As in every study in-
vestigating Al-based diagnostic tasks, the chosen reference standard can
be seen as a limitation of the study design. Despite implementing a
consensus reading by two experts in cardiovascular imaging and given
that the diagnostic criteria for myocarditis in terms of the 2018 LLC are
somewhat straightforward, there still was a slight disagreement in 2%
of cases between the official reports and the consensus reading, un-
derlining the complexity of correct text-based interpretation. As an-
other possible limitation of the study design, T1- and T2-mapping as
well as an LGE may be described in ways that are suggestive of myo-
carditis, thus biasing GPT-4 and human readers.

In conclusion, this proof-of-concept study indicates the potential use
of GPT-4 to assist radiology residents and radiologists inexperienced in
cardiovascular imaging in diagnostic tasks, assuming the information in
the body of the report is correct. However, future research, improve-
ments, and specifications of LLMs are required to improve diagnostic
performance and serve as a daily support or training tool.
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4. Diskussion

4.1. Zusammenfassung der Ergebnisse

In dieser Studie wurde die Leistungsfahigkeit von GPT-4 fir die text-basierte Diagnose von
Myokarditis basierend auf Befundberichten der CMR, der klinischen Symptome und Blutwerte,
falls vorhanden, untersucht und mit der Beurteilung radiologischer Assistenzéarzte mit
unterschiedlicher Erfahrung verglichen. Unter Berlcksichtigung eines Konsensusreadings von
zwei Experten fur kardiovaskulare Bildgebung als Referenzstandard erzielte GPT-4 eine
diagnostische Leistung (Genauigkeit 83%, Sensitivitat 90%, Spezifitat 78%), die mit der eines
Assistenzarztes im ersten Jahr vergleichbar (86%, 90%, 84%, p=0,14), aber niedriger als das
der erfahrenen Arzte (89%, 86%, 91%, p=0,007 bzw. 91%, 85%, 96%, p<0,001) war. Wahrend
die Verfugbarkeit von Laborwerten die Genauigkeit der GPT-4 basierten Diagnose verringerte,
verbesserten strukturierte radiologische Befundtexte und verfliigbare Mapping-Sequenzen die
diagnostische Leistung, obwohl dies statistisch nicht signifikant war.

Um die Einflussfaktoren auf die diagnostische Leistung des LLMs und der Radiologen zu
untersuchen, wurden Subgruppen basierend auf der Verfugbarkeit von (a) T1- und T2-
Mapping-Sequenzen im Befundtext, (b) Laborwerten und (c) strukturierten Befundberichten
gebildet. Laborergebnisse wurden als verfiigbar definiert, wenn alle folgenden Werte verfligbar
waren: CRP, CK, CK-MB und Hs-cTn. Erwahnenswert ist in diesem Kontext, dass die
Verflgbarkeit von T1- und T2-Mapping-Sequenzen im Befundtext die diagnostische Leistung
von GPT-4 und der Assistenzarzte im ersten und vierten Jahr verbesserte, fiir die Radiologen
mit statistischer Signifikanz (p=0,004 bzw. p=0,02). Diese Ergebnisse heben die Bedeutung
von Mapping-Sequenzen fir die Myokarditis-Diagnose hervor. Frihere Studien, welche die
urspringlichen Lake-Louise-Kriterien, mit denen von den aktualisierten Kriterien von 2018
verglichen, zeigten ebenfalls eine hdhere diagnostische Leistung der CMR, wenn Mapping-
Sequenzen verwendet wurden®®1%, Die vorliegende Studie bietet somit Einblicke in die
praktische Anwendung von Mapping-Sequenzen bei Verdacht auf eine Myokarditis, sechs
Jahre nach Einfiihrung der Lake-Louise-Kriterien von 2018. Dabei wurde deutlich, dass ein
Drittel der Untersuchungen an deutschen Universitatsklinika nach wie vor ohne die Erfassung
von T1- und T2-Mapping-Sequenzen durchgefiihrt wird?.

Interessanterweise zeigte GPT-4 eine geringere Spezifitat, wenn Laborparameter verfigbar
waren (42% der Patienten). Diese Beobachtungen sind primér darauf zuriickzufiihren, dass
die erhohten kardialen Biomarker, die nicht zwingend mit einer Myokarditis in Verbindung
stehen missen, sondern vielmehr aufgrund anderer kardialer Pathologien erhdht sind, das
Modell zu einer falsch-positiven Diagnose fuhrten. Dies deutet darauf hin, dass GPT-4 in

Zukunft vor allem hinsichtlich der Spezifitat weiter verbessert werden muss.
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Die Relevanz der strukturierten Befunderstellung in der Radiologie ist weithin anerkannt.
Zahlreiche Studien heben hervor, wie sie die Kommunikation verbessert, die Zusammenarbeit
zwischen Gesundheitsfachkréaften fordert und die Vereinheitlichung der Befundsprache tber
verschiedene Institutionen hinweg unterstiitzt®#1%, So konnte in einer Studie von Dimarco et
al. gezeigt werden, dass strukturierte CT-Befunde bei Patienten mit duktalem Adenokarzinom
des Pankreas signifikant die Anzahl fehlender morphologischer Merkmale des Tumors und
dessen GefaRbeteiligung im Gegensatz zu Freitextbefunden reduzierte und zudem die
Ubereinstimmung zwischen den menschlichen Lesern verbesserte!®. In einer weiteren Studie
von Wetterauer et. al konnten erfahrene Urologen mittels strukturierter MRT-Befunde bei
Patienten mit Prostatakarzinom die Lokalisation einzelner malignitatssuspekter Lasionen
genauer beurteilen, was die chirurgische Planung erleichtert. Somit konnte hier eine erhdhte
Zufriedenheit der Uberweisenden Arzte durch die strukturierte Befunderstellung erzielt
werden'®, Obwohl keine statistische Signifikanz erreicht wurde, zeigte GPT-4 eine bessere
diagnostische Leistung bei der Diagnose von einer Myokarditis, wenn strukturierte Befundtexte
verwendet wurden (62% der Patienten). Diese Ergebnisse unterstreichen die Vorteile einer
strukturierten Befundung, da sie wie oben beschrieben die interdisziplindre Zusammenarbeit

fordern04,

Frihere Studien zur Anwendung von GPT-4 in der Radiologie basierten tGberwiegend auf
Daten aus nur einem einzigen Zentrum!4%9%,_[LMs tendieren jedoch dazu, stark von der
Textstruktur und dem Sprachstil der Berichte abhangig zu sein'®. Um die generelle
Anwendbarkeit von GPT-4 zu untersuchen, haben wir uns daher entschieden die vorliegende
Studie als multizentrische Studie durchzufiihren und Datensétze von acht verschiedenen
Standorten einzubeziehen, um somit ein realistisches Szenario zu schaffen. Dies wird durch

die unterschiedlichen Befundstile und CMR-Protokolle des Studienkollektivs deutlich.

4.2. Limitationen

Die aufgefiihrten Starken dieser Studie werden durch einige Einschrankungen abgeschwécht,
die hauptsachlich mit dem KI-Modell selbst zusammenhé&ngen. LLMs wie GPT-4 kénnen zwar
Informationen bereitstellen, sind jedoch nicht in der Lage, Fakten kritisch zu hinterfragen, zu
verstehen oder zu interpretieren'®®1%  Eine weitere Einschrankung ergibt sich aus den
unsicheren Quellen des Trainingsdatensatzes von GPT-4, was zu inkonsistenten und
widersprichlichen Ergebnissen fuhren kann. Zukinftige Forschung sollte sich auf LLMs
konzentrieren, die Uber eingebaute Mechanismen verfligen, um die genauen Quellen oder

Leitlinien, die ihren Entscheidungsprozessen zugrunde liegen, transparent offenzulegen. Dies
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wiirde die Uberprifung und kritische Bewertung dieser Referenzen ermdglichen®®. Zudem
stellt der eingeschrénkte Zugang zu GPT-4, der méglicherweise die Weitergabe sensibler
Daten an Dritte erfordert, eine zuséatzliche Huirde dar. Darliber hinaus missen der
retrospektive Charakter und der bindre diagnostische Ansatz dieser Studie als
Einschrankungen betrachtet werden, da letzterer nicht die Realitdt widerspiegelt, in der
radiologische Befundtexte haufig Differentialdiagnosen beinhalten. Der gewdahlte dichotome
Ja- oder Nein-Ansatz hinsichtlich des Vorliegens einer Myokarditis hat wahrscheinlich zu
einem Selektionsbias gefiihrt, der die Ergebnisse potenziell beeinflusst hat. Wie in jeder
Studie, die Kl-basierte diagnostische Aufgaben untersucht, kann auch der gewahlte
Referenzstandard als Schwache des Studiendesigns betrachtet werden. Trotz der
Konsensusbewertung durch zwei Experten fir kardiovaskulare Bildgebung mit mehrjahriger
Erfahrung und der relativ klaren diagnostischen Kriterien fur die Diagnose einer Myokarditis
gemal den Lake-Louise-Kriterien von 2018, gab es in 2% der Falle Unstimmigkeiten zwischen
den offiziellen Befundberichten der Universitatsklinika und der Konsensusbewertung. Dies
unterstreicht die Komplexitat der korrekten textbasierten Interpretation. Eine weitere mogliche
Einschrankung des Studiendesigns ist, dass T1- und T2-Mapping sowie LGE-Sequenzen
moglicherweise auf eine Weise beschrieben werden, die auf eine Myokarditis hindeutet (z.B.
subepikardiales Verteilungsmuster), was zu einem Bias bei GPT-4 und den menschlichen

Lesern fuhren konnte.

4.3. Ausblick

Moderne LLMs wachsen stetig in Gro3e und Komplexitat, und es wird erwartet, dass ihre
Leistungsfahigkeit weiter zunimmt. Proprietare Modelle wie das Gemini Ultra von Google
(Alphabet, Mountain View, Kalifornien, USA) und das kommende GPT-5 von OpenAl werden
voraussichtlich die bisherigen Grenzen erweitern. Allerdings bringt die fehlende Transparenz
von Closed-Source-Modellen und damit nicht fur die Offentlichkeit einsehbaren
Programmiercodes und Verschlisselungen erhebliche Herausforderungen fir die
Implementierung in der Medizin mit sich1°.

Hinsichtlich der weiteren Anwendungsbereiche der LLMs in der Radiologie ist zu konstatieren,
dass derzeit Radiologen, um zusétzliche Informationen zur medizinischen Vorgeschichte oder
zu Laborergebnissen der Patienten zu erhalten, sich separat in die elektronische Patientenakte
im RIS und in das Bildarchivierungssystem (Picture Archiving and Communication System,
PACS) einloggen missen. Da die meisten im PACS enthaltenden Bildgebungsauftrage
knappgehalten sind und keine umfassende Zusammenfassung der Krankengeschichte

enthalten, muss der Radiologe oft zwischen den Systemen hin und her wechseln, was sehr
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zeitaufwandig sein kann. Dieser Prozess konnte durch LLMs unterstiitzt oder sogar vollstéandig
Ubernommen werden, indem automatisch eine Zusammenfassung der Krankengeschichte
und Befunde des Patienten bereitgestellt wird!!l. Eine weitere potenzielle Anwendung von
LLMs ist ihre Nutzung als fortschrittliche klinische Entscheidungshilfesysteme. Diese Modelle
sollten mit Richtlinien und Empfehlungen der einzelnen Fachgesellschaften gezielt angepasst
werden, um automatisch evidenzbasierte Empfehlungen aus Radiologieberichten zu
generieren, zum Beispiel Nachsorgeempfehlungen gemalf3 der Fleischner Society fur solide
Lungenrundherde!!?,

LLMs kénnten auch eine wichtige Rolle bei der Ausbildung der nachsten Generation von
Radiologen spielen!®. Da die Ausbildung derzeit durch hohe Arbeitsbelastung beeintrachtigt
werden kann, konnten LLMs durch eine Integration ins PACS eine personalisierte, interaktive
und effektive Lernumgebung schaffen. Sie konnten &hnliche Falle aus den Archiven
bereitstellen, die mit dem Fall Gbereinstimmen, an dem der Auszubildende arbeitet, zusatzliche
Diagnose-Ressourcen empfehlen oder ein realistisches klinisches Szenario vollstandig
simulieren, um die Auszubildenden auf Nachtschichten vorzubereiten’®.

Trotz des offensichtlichen Potenzials von LLMs in der Radiologie gibt es eine Reihe von
Einschrankungen und Herausforderungen, die im Verlauf der weiteren Forschung
bertcksichtigt werden missen. Eine der grof3ten Herausforderungen bei der Anwendung von
LLMs in der Medizin ist weiterhin der Datenschutz!!*. Zudem ist die ziigige Einfihrung dieser
Werkzeuge in der Radiologie ist aufgrund fehlender Vorschriften und ethischer Unklarheiten
noch unsicher. Voraussichtlich werden diese Werkzeuge in der EU und den USA ahnlich wie

andere klinische Entscheidungsunterstiitzungssysteme in der Zukunft reguliert werden*®,

4.4. Fazit

Zusammenfassend verdeutlicht diese Machbarkeitsstudie das Potenzial von GPT-4
Radiologen mit wenig Erfahrung in der kardiovaskularen Bildgebung bei der text-basierten
Diagnose der Myokarditis zu unterstiitzen, vorausgesetzt, dass die Informationen in den
vorliegenden Befundberichten korrekt sind. Zukinftige Forschung, Verbesserungen und
Spezifikationen von LLMs sind jedoch erforderlich, um die diagnostische Leistung zu

verbessern um als tagliches Unterstiitzungs- und Trainingswerkzeug zu dienen.
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