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Abkurzungsverzeichnis

aCCTa: automatisiertes, CCT-basiertes Vorhersagemodell

AAL3- Hirnatlas: Automated Anatomical Labeling 3 Hirnatlas

AUC: Area Under the Curve (Flache unter der Kurve einer ROC-Analyse)

BA: Balanced Accuracy (balancierte Genauigkeit)

CCT: Kraniale Computertomographie (CT des Kopfes)

CPC: Cerebral Performance Category (kategorisierte Einschatzung der neurologischen
Leistungsfahigkeit nach Herz-Kreislauf-Stillstand)

CT: Computertomographie

ACCT: Zeitdifferenz zwischen klinischer Vorstellung und CCT-Aufnahme

EEG: Elektroenzephalographie

F1-Score: Harmonisches Mittel aus Prazision und Recall (Sensitivitat)

FP: False Positive (falsch positiv)

GMP: Graue-Materie-Wahrscheinlichkeit (Gray Matter Probability)

GWR: Gray-White-Matter-Ratio

GWR_e: Fruhe (early) Gray-White-Matter-Ratio (geschatzte/erweiterte Form)

GWR_I: Spate (late) Gray-White-Matter-Ratio (spezifische Berechnungsvariante)

HU: Hounsfield Unit (MaReinheit fir Dichtewerte im CT)

L1-Regularisierung (LASSO): Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

L2-Regularisierung (Ridge): Ridge-Regression

MAE: Mittlere absolute Abweichung

MRT: Magnetresonanztomographie

MSE: Mittlere quadratische Abweichung

NSE: Neuronenspezifische Enolase

NPV: Negative Predictive Value (negativer Vorhersagewert)

NfL: Neurofilament Light Chain

OHCA: Out-of-Hospital Cardiac Arrest (Herz-Kreislauf-Stillstand aul3erhalb des

Krankenhauses)

OLS: Ordinary Least Squares

PPV: Positive Predictive Value (positiver Vorhersagewert)

PR: Precision-Recall (Kurve bzw. Analyse)

ROC: Receiver Operating Characteristic

ROC-AUC: Area Under the Curve der ROC (Flachenwert unter der ROC-Kurve)

ROI: Region of Interest (definierter, rdumlicher Bereich in Bilddaten)

SPM: Statistical Parametric Mapping

TNR: True Negative Rate (Spezifitat)

TP: True Positive (richtig positiv)

TPR: True Positive Rate (Sensitivitat/Recall)

TN: True Negative (richtig negativ)



1. Zusammenfassung

Die Arbeit bietet einen Uberblick tber die grundlegenden methodischen Bausteine von
Vorhersagemodellen, basierend auf klassischen statistischen Verfahren wie der linearen und
logistischen Regression. Dabei werden im Folgenden Regularisierungsmethoden beschrieben
und die Eigenschaften, die Auswahl und die Interpretation geeigneter Leistungsmalie
diskutiert, die beim Training, bei der Leistungsbewertung und beim Vergleich von
Vorhersagemodellen eine zentrale Rolle spielen. Bei den zuvor genannten Aspekten werden
sowohl theoretische Hintergriinde als auch praktische Herausforderungen und Limitationen
beleuchtet.

Diese Grundlagen werden am Beispiel der veroffentlichten Arbeit zur Vorhersage des
neurologischen Outcomes nach einem Herz-Kreislauf-Stillstand auflerhalb des
Krankenhauses mittels kontextspezifischer Designentscheidungen praktisch angewandt.

Die hierbei verwendeten bildbasierten Features basieren auf einem neuartigen, der MRT-
Bildgebung entlehnten, Verfahren der Gewebssegmentierung von klinischen kranialen
Computertomographien. Hierbei werden durch individuelle Abweichungen in der
Segmentierung der Gewebsklassen subtile, hypoxiebedingte Veranderungen im Gehirn als
Features extrahiert. Das auf diesen bildgebenden Features beruhende Vorhersagemodell
prognostiziert auf einem dem Training vorenthaltenen Testdatensatz den neurologischen
Outcome besser als herkdmmliche manuell erhobene radiologische Kennwerte, wie etwa die
klinisch etablierte Gray-White-Matter-Ratio. Zudem zeigt die Arbeit, dass das
Vorhersagemodell bereits zu einem frihen klinischen Zeitpunkt nach Herz-Kreislauf-Stillstand
bessere Prognosen als etablierte laborchemische Biomarker (Neurofilament Light Chain, NfL
oder Neuronenspezifische Enolase, NSE) liefert. Diese Uberlegenheit des bildbasierten
Vorhersagemodells gilt nach einem und zwei Tagen nach Herzkreislaufstillstand gegentber
den laborchemischen Biomarkern nicht mehr.

Insgesamt legt die Arbeit dar, wie ein fundierter methodischer Unterbau, eine neuartige
Nutzung von klinisch routinemaflig erhobener kraniellen Bildgebung in einem
Vorhersagemodell durch maschinelles Lernen und geeignete Wahl von Leistungsmalen, den
Weg zu gut interpretierbaren, verlasslichen und Kklinisch relevanten Vorhersagen ebnet.
Gleichzeitig werden Limitationen, wie nétige weitere Validierung mittels multizentrischer,
prospektiver Erhebungen und Nutzung kombinierter Modalitaten, beleuchtet, um die
Vorhersagemodelle weiter zu optimieren und langfristig in die klinische Routine integrieren zu

konnen.



2. Einleitung

Im Folgenden wird ein Uberblick Uber klassischen statistischen Verfahren wie der linearen und
der logistischen Regression, Uber Regularisierungsverfahren, Evaluationskriterien und
Optimierungsstrategien gegeben. Dies stellt den methodischen Grundstein fir fundierte,
robuste und interpretierbare Vorhersagemodelle in verschiedensten Anwendungsbereichen

dar.

2.1. Architekturen von Vorhersagemodellen - eine kurze Einfuhrung

2.1.1. Lineare Regression
Lineare Regressionsmodelle zahlen seit Jahrzehnten zu den zentralen Verfahren in der
statistischen Datenanalyse und haben sich insbesondere im Bereich der Vorhersage
kontinuierlicher Daten als robuste, nachvollziehbare und vergleichsweise einfach zu
interpretierende Modelle etabliert. Mitunter sind lineare Regressionsmodelle leistungsfahiger
als komplexere nichtlineare Modelle, insbesondere bei begrenzter DatensatzgréRe, im Falle
von unterliegenden linearen Zusammenhangen und bei Signalen mit hohem Signal-zu-
Rauschen-Verhéltnis.  Grundlegend  beruhen  einfache und  multiple lineare
Regressionsmodelle auf der Annahme, dass sich zu prognostizierenden Werten einer
abhangigen Variablen (y) durch eine lineare Kombination gewichteter (B) unabhangiger
Variablen (X) mit einer meist unabhangigen normalverteilten Abweichung (&) abbilden lassen.
Die unabhangigen Variablen (X) werden im Feld des maschinellen Lernens und auch im
Weiteren als Features bezeichnet. Folgend die allgemeine Formulierung eines linearen
Regressionsmodells in der Matrixschreibweise? :
y=Xp+¢&

Die Modellparameter (B) sind so angepasst, dass die beobachteten Zusammenhange
bestmdéglich approximiert werden. D.h. das Modell wird klassischerweise durch die
Minimierung der Summe der quadrierten Abweichungen zwischen den vorhergesagten und
den tatsachlich beobachteten Werten beziiglich der Wichtungen () optimiert (Ordinary Least
Squares, OLS)?:

B=X"X)"'X"y
Bei diesem simplen Vorgehen bieten lineare Regressionsmodelle sowohl ein klares
theoretisches Fundament als auch ein starkes Interpretationspotenzial, da die Wichtungen ()
den Einfluss des jeweiligen Features auf die Vorhersage ausdriicken. Zudem koénnen durch
gezielte Transformationen der Features (X) vorab teils weiterfihrende komplexe und auch
nichtlineare  Zusammenhange betrachtet werden. Damit eignen sich lineare
Regressionsmodelle als Ausgangspunkt fiir Vorhersagen in unterschiedlichsten Disziplinen,
von der Wirtschaft bis hin zur Medizin. Sie bilden den methodischen Grundstein, auf dem

weiterfihrende, nichtlineare oder maschinelle Lernverfahren aufbauen.



2.1.2. Logistische Regression
Logistische Regressionsmodelle gehdren zu den grundlegenden Verfahren in der statistischen
Modellierung und Vorhersageanalyse, insbesondere dann, wenn die abhangigen Variablen
von nominal- oder ordinalskalierter Natur sind. Anders als bei linearen Regressionsansatzen,
bei denen das Ziel darin besteht, einen stetigen Zielwert moglichst prazise zu schatzen, liegt
der Fokus bei logistischen Modellen auf der Modellierung der Wahrscheinlichkeit, dass ein
bestimmtes Ereignis eintritt. Hierbei wird der Zusammenhang zwischen einer oder mehreren
unabhangigen Variablen und der Eintrittswahrscheinlichkeit eines Outcomes durch eine
nichtlineare Funktion abgebildet. Dieser Ansatz ermdglicht es, komplexe Zusammenhange
adaquat zu erfassen und sicherzustellen, dass die geschatzten Wahrscheinlichkeiten stets im
Intervall zwischen 0 und 1 liegen. In Anlehnung an P. F. Verhulst Veroffentlichung von 18383 :
dP _
dx

opr

1
=>P(3/=1IX)=1 X0 =1

Der Einfluss einzelner Features (x) auf die Vorhersage P(y = 1|x) kann, analog zur linearen
Regression, mittels der Wichtungen () ermittelt werden. Dank dieser klaren Interpretierbarkeit
der logistischen Regression und dem ausgereiften methodischen Fundament, das auf
Maximum-Likelihood-Schatzungen basiert, ist sie in einer Vielzahl von Disziplinen
weitverbreitet. Beispiele hierfur reichen von medizinischen Diagnosen, bei denen vorhergesagt
wird, ob ein Patient an einer bestimmten Krankheit erkrankt, Gber Kreditrisikobewertungen in
den Wirtschaftswissenschaften, bis hin zu Klassifizierungsproblemen in der industriellen
Qualitatssicherung. Durch Erweiterungen wie multikategoriale logistische Modelle oder
gemischte logistische Modelle kann die Anwendung zudem auf komplexere Szenarien
ausgedehnt werden. Damit bildet die logistische Regression einen wesentlichen Baustein im

Spektrum prognostisch relevanter statistischer und 6konometrischer Methoden.

2.1.3. Regularisierungen

Regularisierungsverfahren spielen eine zentrale Rolle bei der Entwicklung von robusten und
verallgemeinerungsfahigen statistischen und maschinellen Lernmodellen. Sie zielen darauf
ab, die Anzahl der Features zu kontrollieren und damit die Komplexitat eines Modells zu
vereinfachen. Dies tragt insbesondere zur Lésung multikollinearitatsbedingter Probleme bei,
da stark korrelierte Features reguliert und numerische Instabilitdten reduziert werden. Zudem
entstehen dadurch Modelle, die durch die Reduktion der Features einfacher und klarer
interpretierbar sind. Ferner wird dadurch eine mégliche Uberanpassung (Overfitting) an die
vorhandenen Trainingsdaten vermieden und die Generalisierbarkeit des Modells, im Sinne der
sinnvollen Vorhersageleistung neuer ungesehenen Daten, gestarkt. Zu den gangigen Formen

der Regularisierung zahlen vor allem die L1- und L2-Regularisierung.
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Die L1-Regularisierung, auch als LASSO (least absolute shrinkage and selection operator)
bezeichnet, fihrt durch ihren absoluten Strafterm nicht nur zu einer Verkleinerung der
Koeffizienten, sondern kann diese auch exakt auf null setzen. Dadurch eignet sich die L1-
Regularisierung besonders gut fiur die Merkmalsselektion, da irrelevante oder kaum

beitragende Features effektiv aus dem Modell entfernt werden.*
B=arg mﬁin(lly — XBII* + 2lIBIN

Die L2-Regularisierung, auch als Ridge-Regularisierung bekannt, bestraft groRRe
Koeffizientenquadrate und schrumpft damit alle Parameterwerte gleichmaRig, ohne sie
ganzlich zu eliminieren. Diese Methode erhéht die Stabilitat des Modells, reduziert jedoch nicht

die Anzahl der tatsachlich verwendeten Features.®
B=arg mﬁin(lly —XBII* + BN

Das Elastische Netz (Elastic Net) stellt eine Kombination beider Verfahren dar, indem es den
Strafterm aus einer gewichteten Kombination von L1- und L2-Regularisierung aufbaut, sodass

gleichzeitig die Starken beider Welten nutzbar sind.®
B=arg mﬁin(lly — XBII> + 2 1BII% + 21 11BID

Die L2-Komponente verhindert, dass sich die Koeffizienten instabil verhalten, wahrend die L1-
Komponente sicherstellt, dass Features von geringer Relevanz konsequent abgeschwéacht
oder entfernt werden. Zusammenfassend bietet diese Form der Regularisierung ein wichtiges
Handwerkszeug, um Modelle effizienter, interpretierbarer und vor allem besser generalisierbar

zu gestalten.

2.2, LeistungsmalBe und Kreuzvalidierung

Die Nutzung von geeigneten Leistungsmalfien fir Vorhersagemodelle ist sowohl bei linearen
als auch bei logistischen Regressionsverfahren von zentraler Bedeutung, um die
Vorhersagemodelle an die Daten anzupassen und fundierte Aussagen Uber deren
Leistungsfahigkeit in dem gewlnschten Kontext treffen zu koénnen. Die genutzten
Leistungsmale fungieren hierbei als quantifizierbare Grélke, um die Vorhersagequalitat
widerzuspiegeln und mit alternativen Vorhersageverfahren vergleichen zu kénnen.

Bei linearen Regressionsmodellen eignen sich als Leistungsmal} unter anderem folgende:
Die weit verbreitete mittlere quadratische Abweichung (MSE), welche sich aus der
durchschnittlichen quadratischen Differenz zwischen den tatsachlichen Werten (y) und den

vom Modell vorhergesagten Werten () berechnet’? :

1 .
MSE = E i — i)
=1

Ein niedriger MSE zeigt an, dass die Vorhersagen des Modells insgesamt eng an den

tatsachlichen Werten liegen und das Modell somit eine gute Anpassung erreicht. Die mittlere
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absolute Abweichung (MAE), welche sich aus dem durchschnittlichen absoluten Unterschied

zwischen den tatséchlichen Werten (y) und den vom Modell vorhergesagten Werten (9)

n
1
MAE=—Z =P
s 1lyl Vil
1=

Im Gegensatz zur MSE, bei der die Abweichungen quadriert werden, flieBen Ausreil3er hierbei

berechnet® :

nicht Uberproportional stark in das Leistungsmall ein, wodurch der MAE als robuster
gegeniiber extremen Werten angesehen wird. Das LeistungsmaR R?, haufig auch als
Bestimmtheitsmall benannt, bewertet, wie gut ein Modell die Streuung in den beobachteten

Daten erklaren kann'®"" :

RZ = 1 _Zl 1 (i = 9:)° 5 = 2 y

=10 = ¥1)? ‘
Ein R? nahe 1 deutet darauf hin, dass das Modell die Variation in den Zielwerten sehr gut
erfasst. Je niedriger der Wert, desto weniger Variation wird durch das Modell erklart. Ein Wert
von 0 bedeutet, dass das Modell genauso gut ist wie eine einfache Schatzung basierend auf

dem Mittelwert y.

Fir logistische Regressionsmodelle stehen Leistungsmalie im Vordergrund, die je nach
Kontext unterschiedliche Aspekte einer erfolgreichen Klassifizierung abbilden. Die Auswahl
geeigneter Leistungsmalie zur Bewertung von Vorhersagemodellen hangt zudem in hohem
MafRe von der Verteilung der Zielvariablen im Datensatz ab. Daher ist deren Anwendung
entsprechend der Datenverteilung sowie der Eignung flir bestimmte Problemstellungen
auszuwahlen.

Bei balancierten Datensatzen, in denen die Klassenverteilungen annahernd gleichverteilt sind,
koénnen Leistungsmale wie bspw. die Genauigkeit (Accuracy) oft hinreichende Aussagen tber
die Modellgite treffen. Diese Leistungsmalle spiegeln in solchen Szenarien typischerweise
das Gesamtvorhersagevermdgen des Modells gut wider, ohne durch ein Ubergewicht einer
bestimmten Klasse verzerrt zu werden. Die Kreuztabelle (Confusion Matrix) und ihre
abgeleiteten Kennzahlen ermdglichen eine differenzierte Betrachtung der Modellleistung und

stellen die Grundlage fir ableitbare Leistungsmale dar'''? :

Tatsachlich positivy = 1 Tatsachlich negativy = 0
Vorhergesagt positivy = 1 richtig positiv (TP) falsch positiv (FP)
Vorhergesagt negativ j = 0 | falsch negativ (FN) richtig negativ (TN)

Tabelle 1: Kreuztabelle (Confusion Matrix)
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Aufbauend auf diesen Grundbegriffen (TP, FP, TN, FN) werden haufig folgende Kennzahlen
definiert und kontextspezifisch als Leistungsmafd genutzt:
Die Richtig-Positiv-Rate oder auch Trefferquote (True Positive Rate, TPR, Sensitivitat, Recall)

genannt, definiert sich als Anteil richtig positiver Félle, die als positiv erkannt wurden'? :
TP

TP+ FN

Dies spiegelt insbesondere wider, wie gut das Modell wahre positive Falle erkennt.

True Positive Rate (TPR) = Sensitivitit = Recall =

Die Richtig-negativ-Rate (True Negative Rate, TNR) oder Spezifitdt genannt, gibt den Anteil
richtig negativer Falle, die als negativ erkannt wurden wieder, und zeigt, wie gut das Modell

wahre negative Falle erkennt'? :
T N tive Rate (TNR) = Spezifitit = ———
rue Negative Rate ( ) pezifita TN T FP
Der positive Vorhersagewert oder die Genauigkeitsquote (Positive Predictive Value, PPV,

Precision) gibt den Anteil tatsachlich positiver Falle an allen positiv Klassifizierten (positiv

prognostischer Wert) wieder und werden haufig in der Information-Retrieval-Forschung
genutzt' :

TP
TP + FP

Der negative Vorhersagewert (Negative Predictive Value, NPV) spiegelt den Anteil tatsachlich

Positive Vorhersagewert = Precision =

negativer Falle an allen negativ klassifizierten wider'? :

TN
Negative Vorh t=N tive Predictive Val NPV) = ———
egative Vorhersagewer egative Predictive Value ( ) TN+ FN
Die Genauigkeit oder Accuracy stellt den Anteil korrekter Vorhersagen an allen Fallen dar' :

TP+ TN
TP+ TN + FP + FN
Bei stark unausgewogener Klassenverteilung kann das Leistungsmald der Genauigkeit

Genauigkeit = Accuracy =

tauschen, da eine dominante Klasse das Ergebnis verzerren kann.

Im Gegensatz dazu sind unbalancierte Datensatze dadurch gekennzeichnet, dass eine oder
mehrere Klassen deutlich unterreprasentiert sind. Die Verwendung von auf das
Gesamtergebnis orientierten Kennzahlen wie der Genauigkeit kann dann irrefihrend sein, da
Modelle mit starker Tendenz zur haufigeren Klasse scheinbar hohe Werte erzielen. In diesem
Fall kann es dazu kommen, dass seltenen Ereignisse von Interesse nicht gewertet werden.

Um diese problematische Verzerrung zu adressieren, bieten sich folgende Leistungsmalie an:

Die Balanced Accuracy, welche formal als arithmetisches Mittel aus Sensitivitat und Spezifitat

definiert ist, ist fester Bestandteil in der Forschung des maschinellen Lernens und Iasst sich

konzeptuell auf den Youden-Index (J) zuriickfiihren*° :

Sensitivitat + Spezifitat

1 TP TN  J+1
2 2

TP+FN+TN+FP)_ 2

Balanced Accuracy =
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Der F1-Score bildet sich aus dem harmonischen Mittel von Prazision (Precision) und
Sensitivitat (Recall)™® :

Precision * Recall _ 2TP
Precision + Recall 2TP + FP + FN

Neben diesen Kennzahlen ermdglichen grafische Darstellungen weitere Einblicke in die

F1 — Score =2

Modellleistung und bieten insbesondere in dem medizinischen Kontext die Mdglichkeit der
Vergleichbarkeit mit etablierten Leistungsmalen.

Die Receiver Operating Characteristic (ROC) Kurve visualisiert bspw. den Kompromiss
zwischen Sensitivitat (True Positive Rate) und Falsch-Positiv-Rate (False Positive Rate), bei
variierenden Schwellenwerten des Klassifikators. Die Flache unter der ROC-Kurve (Area
Under the Curve, AUC) fasst damit die Gesamtleistung des Modells zusammen. Ein ROC-
AUC-Wert von 1,0 signalisiert eine perfekte Trennung zwischen positiven und negativen
Klassen, wahrend ein Wert von 0,5 einer zufalligen Klassifikation entspricht. Diese Kennzahl
ist besonders bei balancierten Datensatzen robust und bietet einen umfassenden Uberblick
uber die Trennscharfe des Modells.

Die Precision-Recall (PR)-Kurve konzentriert sich hingegen speziell auf die positive Klasse,
indem sie das Verhaltnis von Precision zu Recall ber verschiedene Schwellenwerte darstellt.
Die Flache unter der Precision-Recall-Kurve (AUC-PR) liefert insbesondere bei unbalancierten
Datensatzen, in denen die positive Klasse selten ist, eine differenzierte Bewertung der
Modellleistung. Da sie weniger von einer Uberwiegenden Anzahl negativer Falle beeinflusst
wird, zeigt die AUC-PR direkt, wie gut das Modell die seltenen, jedoch haufig entscheidenden
positiven Falle identifizieren kann.

Bei balancierten Datensatzen bietet die ROC-AUC ein verlassliches Mal, da sie den
gesamten Zusammenhang zwischen korrekten und falschen Vorhersagen abbildet. Die PR-
AUC liefert hier hingegen weniger Zusatzinformationen, da der Fokus allein auf der positiven
Klasse liegt und kleine Schwankungen in Precision zu starken Kurvenanderungen fihren
kdénnen. Bei unbalancierten Datensatzen hat die PR-AUC klare Vorteile, da sie direkt die
Qualitat der Vorhersagen der seltenen positiven Klasse abbildet und nicht durch die
Uberwaltigende Anzahl negativer Falle verzerrt wird. Die ROC-AUC kann in solchen Fallen oft
zu optimistischen Bewertungen flihren, da selbst bei einer schlechten Erkennung positiver
Falle die Falsch-Positiv-Rate niedrig erscheint.

Zusammenfassend zeigt sich, dass die Wahl des Leistungsmalles, wie Sensitivitat, Spezifitat,
Precision, Accuracy, Balanced Accuracy, F1-Score, ROC- und PR-AUC, entscheidend von der
Verteilung der Klassen und der kontextspezifischen Zielformulierung abhangt. Die gezielte
Wahl und differenzierte Betrachtung ist essenziell fir eine sinnvolle Beurteilung und
Optimierung von Klassifikationsmodellen in verschiedensten Anwendungsbereichen.

Bei maschinellen Lernalgorithmen werden Hyperparameter zur Optimierung (Minimierung

oder Maximierung) eines der zuvor gewahlten LeistungsmalRle innerhalb des
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Trainingsdatensatzes oder einer Teilmenge des Trainingsdatensatz genutzt. Ein gangiges
Verfahren ist die Kreuzvalidierung, bei welcher der verfigbare Trainingsdatensatz in mehrere
Teilmengen (Folds) aufgeteilt und zu mehrfachen Trainings-/Testdurchgangen genutzt wird.
Als besonders geeignete Varianten haben sich dabei Finffache-'” und Zehnfache-'
Kreuzvalidierung erwiesen, da sie in vielen Anwendungsfallen eine robusten, generalisierbare
Modellgestaltung liefern. Dennoch ist eine anschlieRende Validierung der Generalisierbarkeit
anhand desselben Leistungsmalles an einem vom Training bzw. von der Kreuzvalidierung

getrennten Testdatensatz erforderlich.

2.3. Angewandtes Modell zur Vorhersage des neurologischen Outcomes nach
Herzstillstand auBerhalb des Krankenhauses
In der vorliegenden Studie wurde ein regularisiertes logistisches Regressionsmodell zur
binaren Klassifikation zur Vorhersage des neurologischen Outcomes nach einem Herz-
Kreislauf-Stillstand auf3erhalb eines Krankenhauses (Out-of-Hospital Cardiac Arrest, OHCA)
eingesetzt. Das hierbei genutzte Verfahren basiert auf transformierten Werten der
Gewebsdichte des gesamten Gehirns. Die genutzte Modellwahl zur kontextspezifischen
Anwendung lasst sich durch eine Reihe methodischer und inhaltlicher Erwagungen

begriinden.

2.3.1. Studienziel und Forschungsfrage

Die vorliegende Studie verfolgt das Ziel, aus routinemaRig durchgeflhrten kranialen CT-
Aufnahmen (CCT) verlassliche und automatisierbare Informationen zur neurologischen
Prognose zu gewinnen. Ferner ist das Ziel der Arbeit, den prognostischen Wert dieser
Methode in den Kontext von etablierten Prognoseverfahren, wie etablierten bildbasierten
Prognosemarkern (GWR) und labormedizinischen Biomarkern im Serum (Neurofilament Light
Chain, NfL oder Neuronenspezifische Enolase, NSE), zu setzen.

Die zentrale Herausforderung bei der bildbasierten Vorhersage des neurologischen Outcomes
nach OHCA besteht darin, subtile, hypoxisch-ischamisch bedingte Veranderungen des
Gehirns bereits frihzeitig, objektiv und zuverlassig, Uber das Hintergrundrauschen der im
klinischen Kontext erhobenen Daten hinaus, zu erfassen. Klinisch tatige Mitarbeitende und
Angehdrige wulnschen sich robuste Prognoseabschatzungen trotz einer heterogenen
Datenlage, unterschiedlicher Erhebungszeitpunkte, variabler Bildqualitaten, verschiedener
Scannerhersteller und meist kleiner Trainingsdatensatze.

Die sich daraus ableitende Forschungsfrage lautet: Ermdglicht ein automatisiertes Verfahren
mittels klinisch erhobenen CCT-Aufnahmen nach OHCA eine ebenso verlassliche oder
Uberlegene Vorhersage des neurologischen Outcomes im Vergleich zu etablierten manuellen
CCT-Verfahren (GWR) und Laborparametern (NfL, NSE)?
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2.3.2. Featureextraktion - Nutzung computertomographischer Daten

In dieser Studie wurde eine neue Methode zur prognostischen Analyse entwickelt, die auf der
Extraktion von transformierten Werten der Gewebsdichte als Features aus 166 Regionen von
Interesse (ROIs) des AAL3-Hirnatlas basiert."® Erganzende klinische Features sind Alter und
Geschlecht der Patienten, sowie der jeweilige Zeitraum zwischen klinischer Vorstellung und
CCT-Aufnahme (ACCT).

Die Vorverarbeitungs-Pipeline umfasste eine an das CCT angepasste automatisierte, auf SPM
(Statistical Parametric Mapping) aufbauende Segmentierung der nativen CCT-Daten in die
Gewebsklassen graue Substanz, weile Substanz, Schadelknochen und Liquor.?®?' Dieser
Segmentierungsprozess und die Extraktion der mittleren Wahrscheinlichkeit der grauen
Substanz (GMP) aus den 166 ROls des AAL3-Hirnatlas bilden die Basis fir das individuelle
Feature Set. Die damit durchgeflihrte nicht-lineare Transformation der CCTs geht Uber
Hounsfield-Units-(HU)-basierte Nutzung von Kennwerten bzw. Ratios hinaus, ist anatomisch
differenziert und erfasst subtile Verdnderungen des gesamten Gehirns im Rahmen

hypoxiebedingter Veranderungen.

2.3.3. Erfassung der ZielgroBe nach Herzkreislaufstillstand

Die Cerebral Performance Category (CPC) ist eine klinische Skala zur Beurteilung des
neurologischen Funktionsniveaus nach einem Herz-Kreislauf-Stillstand. Dabei wird der
neurologische Zustand eines Patienten anhand von funf Abstufungen erfasst:

Bei CPC 1 liegt eine gute zerebrale Leistungsfahigkeit vor, was bedeutet, dass die Person
wach, ansprechbar und in der Lage ist, sowohl alltdgliche Aktivitdten als auch berufliche
Aufgaben zu erflllen, auch wenn leichte neurologische oder psychische Defizite vorhanden
sein kénnen. Bei CPC 2 wird von einer maRigen zerebralen Behinderung gesprochen, wobei
die betroffene Person zwar bei Bewusstsein ist, aber mdglicherweise in einer geschitzten
Umgebung oder unter angepassten Bedingungen Unterstitzung bendtigt, um den Alltag
weitgehend selbststandig zu bewaltigen. CPC 3 beschreibt eine schwere zerebrale
Behinderung, bei der die Person zwar wach und ansprechbar ist, jedoch erhebliche
Einschrankungen in ihren geistigen oder korperlichen Fahigkeiten bestehen, wodurch die
Person bei alltaglichen Verrichtungen auf umfassende Hilfe angewiesen ist. CPC 4 steht fur
ein Koma oder einen vegetativen Zustand, hierbei kann die Person zwar Schlaf-Wach-Zyklen
zeigen, reagiert jedoch nicht bewusst auf dufere Reize und ist nicht in der Lage, mit ihrer
Umgebung zu interagieren. SchlieBlich steht CPC 5 fir den irreversiblen Hirnfunktionsausfall
(,Hirntod“), der durch das vollstandige Ausbleiben jeglicher Hirnaktivitat, etwa fehlende
Spontanatmung, Reflexe oder EEG-Signale, charakterisiert ist.??* Durch diese graduelle
Einteilung liefert das CPC-System eine vergleichsweise klare, Ubersichtliche und klinisch

praktikable Einschatzung der neurologischen Funktion nach einem kardialen Ereignis.
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Die dichotome Zusammenfassung in "gutes" (CPC 1-2) und "schlechtes" (CPC 3-5)
neurologisches Outcome dient in wissenschaftlichen Studien vor allem der Vereinfachung und

besseren Vergleichbarkeit von Patientengruppen.?2

Dieser Ansatz ermoglicht eine
eindeutige Unterscheidung mit klinischer Relevanz und stellt auch im Rahmen dieser Studie
eine robuste vorherzusagende ZielgroRe dar. Durch diese dichotome Betrachtung gehen
relevante Informationen flr die Vorhersage verloren, da weder feine funktionelle Unterschiede
noch das Potential mdglicher Erholungs- oder Verschlechterungsdynamiken im Verlauf
vollstandig abgebildet werden. Auch kann eine solche Zusammenfassung in individuellen
Fallen den tatsachlichen klinischen Zustand nur eingeschrankt widerspiegeln. Trotz dieser
Einschrankungen ist die dichotome Einteilung in "gutes" vs. "schlechtes" neurologisches
Outcome in der Forschungspraxis weit verbreitet und etabliert, da sie eine pragmatische,
schnell interpretierbare und standardisierte Klassifikation ermdglicht, um Interventionen,

Vorhersagemodelle oder Therapiealgorithmen miteinander vergleichbar zu machen.

2.3.4. Angewandtes Vorhersagemodell und LeistungsmaR

Ein wesentlicher Grund fir die Verwendung einer regularisierten logistischen Regression ist
die hohe Dimensionalitdt und die starke Korrelation der aus den CCT-Daten extrahierten
Features. Anders als bei der klassischen GWR-Bestimmung, die nur wenige vorab definierte
Regionen und deren HU betrachtet, wurde hier ein umfassendes, atlasbasiertes Vorgehen mit
166 ROIs gewahlt. Da bildgebende Features aufgrund der raumlichen biologischen Kontinuitat
potenziell hoch Kkorrelieren, besteht ein erhebliches Risiko fir Multikollinearitat, was die
Modellkomplexitat erhéhen und zu Overfitting fuhren kann. Overfitting aulRert sich darin, dass
das Modell die Trainingsdaten sehr gut abbildet, bei neuen, ungesehenen Daten jedoch nicht
generalisiert und eine deutlich schlechtere Vorhersageleistung aufweist. Zudem weisen in
diesem Fall die Terme héherer Ordnung meist eine breite Streuung mit hoher Wichtung auf.
Regularisierungsmethoden wirken dieser Problematik effektiv entgegen, indem sie
ubermafige Modellkomplexitat, etwa durch die Anzahl der betrachteten Features, bestrafen.
Dieses Vorgehen fiihrt zu stabilen und generalisierbaren Vorhersagemodellen.

Das hier angewandte Verfahren basiert auf einer Regularisierung mittels elastischen Netzes,
einer gewichteten Kombination aus L1- und L2- Regularisierung. Die L2-Regularisierung
bestraft grole Parameterwerte quadratisch, wodurch alle Koeffizienten tendenziell kleiner,
jedoch nicht vollstandig auf null gesetzt werden. Dies ist besonders hilfreich, um den Einfluss
hoch korrelierender Features abzumildern und die Modellstabilitat zu erhdhen. Die L1-
Regularisierung ermdglicht es zudem, die Wichtungen einzelner Features vollstandig auf null
zu reduzieren. Hierdurch wird eine datengetriebene Feature-Selektion ermdglicht, indem
irrelevante Features gezielt aus dem Modell entfernt werden. Damit reduziert sich die effektive
Dimensionalitdt des Vorhersageproblems, was Interpretierbarkeit und Generalisierung

verbessert. Das angewandte elastische Netz vereint diese Aspekte der Regularisierung. Dies
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ist hier besonders wertvoll, da eine gro3e Anzahl von ROls einbezogen wird, deren Relevanz
fur das Outcome a priori nicht eindeutig ist, die jedoch potenziell wertvolle pradiktive
Informationen enthalten kénnen. Ferner weist das betrachtete Vorhersageproblem ungefahr
die gleiche Anzahl von Features (p = 169) und einbezogenen unabhangigen Fallen (n = 132)
auf, wodurch eine Selektion der Features und damit eine Reduktion der Dimensionen fir eine
gute Generalisierbarkeit hilfreich ist.

Ein weiterer wichtiger Grund fir die Wahl eines regularisierten logistischen
Regressionsmodells ist dessen intuitive und deutliche Interpretierbarkeit. Im Gegensatz zu
komplexen, tiefen neuronalen Netzen, die fur ahnlich anspruchsvolle Vorhersagen meist grof3e
Datenmengen bendtigen und deren interne Entscheidungslogik schwer zu durchdringen ist,
lassen sich bei einer logistischen Regression die Aussagen einzelner Features eindeutig
zuordnen und somit die Entscheidungsfindung besser nachvollziehen. Dies unterstitzt die
wissenschaftliche Plausibilitatsprifung, da gepruft werden kann, ob Regionen, die als
besonders pradiktiv identifiziert wurden (z. B. thalamische oder cerebelldre Areale), mit der
bekannten Pathophysiologie der hypoxisch-ischamischen Schadigung nach Herzstillstand
Ubereinstimmen.

Die Receiver-Operating-Characteristic-(ROC)-Kurve und der daraus abgeleitete Flachenwert
unter der Kurve (Area Under the Curve, AUC) sind in der biomedizinischen Forschung
etablierte LeistungsmalRe von Klassifikations- und Vorhersagemodellen. Die ROC-AUC
zeichnet sich durch ihre Unabhangigkeit von konkreten Grenzwerten aus, wodurch eine
objektive Einschatzung der Gesamtleistungsfahigkeit des Vorhersagemodells bei der
Unterscheidung zwischen gutem von schlechtem neurologischem Outcome in dem
Testdatensatz mdglich ist. Je naher der AUC-Wert an eins liegt, desto besser gelingt es dem
Modell, gutem von schlechtem neurologischem Outcome zu differenzieren. Die ROC-AUC ist
auch deshalb weit verbreitet, weil sie eine gut interpretierbare, dimensionslose Mafl3zahl liefert,
die insbesondere im klinischen Kontext Uber verschiedene Studien, Datensatze und Methoden
hinweg angewendet und damit vergleichbar ist. Dies ist insbesondere relevant, wenn die
Vorhersageleistung des Modells einerseits mit der etablierten bildbasierten GWR aus dem
CCT und andererseits mit standardisierten Laborparametern, wie der NSE oder NfL,
verglichen wird. Aus diesem Grund ist die ROC-AUC ein bedeutendes Leistungsmal}, um ein
neues Vorhersagemodell kritisch im Kontext etablierter klinischer Verfahren zu evaluieren,
seine relative Uber- oder Unterlegenheit transparent darzustellen und letztlich fundierte,
datenbasierte Entscheidungen flr den klinischen Einsatz zu treffen.

Obwohl die ROC-AUC ein verbreitetes und vielseitiges Leistungsmal} darstellt, ist ihre
Aussagekraft bei stark bis maRig unbalancierten Datensatzen eingeschrankt. In dem
vorliegenden Fall neigt die Fallzahl zwischen gutem neurologischem Outcome (49 Patienten)

zu schlechtem Outcome (83 Patienten) mit einem Verhaltnis von 0,59 leicht zu den Fallen mit
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schlechtem Outcome. In solchen Szenarien kann die ROC-AUC dazu neigen, eine zu
optimistische Sicht auf die Modellleistung zu vermitteln, da sie gleichermalen auf Sensitivitat
(True Positive Rate) und Spezifitat (1 - False Positive Rate) abzielt, ohne dabei zu
berlicksichtigen, dass falsche Klassifizierungen in der unterreprasentierten Klasse im
klinischen Kontext schwerwiegende Konsequenzen haben kdnnen. Insbesondere, wenn das
Hauptinteresse darin liegt, seltene, aber klinisch besonders bedeutsame Falle, wie etwa den
glnstigen neurologischen Verlauf, méglichst zuverlassig vorherzusagen, kann die ROC-AUC
zu einer verzerrten Darstellung im Leistungsvergleich der Vorhersagemethoden flhren. Aus
diesem Grund wurden ferner die Leistungsmalle F1-Score, Balanced Accuracy und die
Precision-Recall-Kurve der Vorhersagemethoden betrachtet. Insbesondere sind die
Leistungsmale F1-Score und Balanced Accuracy auch bei stark unbalancierten Datensatze
aussagekraftig und liefern so eine erganzende Einordnung der Vorhersageleistungen.
Nichtsdestotrotz stellt die ROC-AUC ein in diesem Kontext geeignetes primares Leistungsmal}
dar, an dem sich Modellverbesserungen im Training orientieren und mit dem sich der
vergleichende Leistungsunterschied zwischen den verschiedenen Vorhersagemethoden auf
Basis bildbasierter und labormedizinischer Parameter innerhalb derselben Studie ermitteln

lasst.
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Abstract

Background and Objectives: In light of limited intensive care capacities and a lack
of accurate prognostic tools to advise caregivers and family members responsibly, this
study aims to determine whether automated cerebral computed tomography analysis
allows prognostication after out-of-hospital cardiac arrest.

Methods: In this monocentric, retrospective cohort study, a supervised machine
learning classifier based on an elastic net regularized logistic regression model for
gray matter alterations on non-enhanced cerebral computed tomography obtained
after cardiac arrest was trained using a 10-fold cross-validation and tested on a hold-
out sample (random split 75% / 25%) for outcome prediction. Following the literature,
a favorable outcome was defined as a cerebral performance category of 1-2 and a
poor outcome of 3-5. The diagnostic accuracy was compared with established and
guideline-recommended prognostic measures within the sample, i.e., gray matter-
white matter ratio, neuron-specific enolase, and neurofilament light chain in serum.
Results: Of 279 adult patients, 132 who underwent cerebral computed tomography
within 14 days of cardiac arrest with good imaging quality were identified. Our
approach discriminated between favorable and poor outcomes with an AUC of 0.73
(95%CI 0.59-0.82). Thus, the prognostic power outperformed the gray-white matter
ratio (AUC 0.66, 95%CI 0.56-0.76).

The biomarkers neurofilament light chain, measured at days 1 and 2, and neuron-
specific enolase, measured at day 2, exceeded the reliability of the imaging markers
derived from computed tomography (AUC NFL day 1: 0.87, 95%CI 0.75-0.99; AUC
NFL day 2: 0.90, 95%CI10.79-1.00; AUC NSE day: 2 0.78, 95%CI 0.62-0.94).
Discussion: Our data show that machine learning-assisted gray matter analysis of

cerebral computed tomography images offers prognostic information following out-of-
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hospital cardiac arrest. Thus, CCT gray matter analysis could become a reliable and
time-independent addition to the standard workup with serum biomarkers sampled at

predefined time points. Prospective studies are warranted to replicate these findings.

Introduction

As one of the leading causes of death in the Western world with various etiologies and
low survival rates ranging between 3-16 %, out-of-hospital cardiac arrest (OHCA) and
its consequences are of enormous importance to healthcare systems worldwide?.
The neurological outcome and the overall prognosis after OHCA are primarily
determined by the extent of hypoxic-ischemic brain injury (HIBI)3, even more so given
that most deaths resulting from OHCA are caused by a withdrawal of life support due
to an assumed poor neurological prognosis.*

Accordingly, identifying HIBI and reliable outcome prognostication is paramount for
informing relatives, making treatment decisions, and using limited intensive care
capacities responsibly®, and, given its implications, presents one of the most
demanding challenges with far-reaching consequences for the patient, relatives, and
treating staff.

For this reason, reliable algorithms for estimating outcomes after a cardiovascular
arrest have been developed to aid decision-making.® These algorithms include
electrophysiological, clinical, imaging, and laboratory parameters.’

The most common, accessible, and guideline-recommended imaging modality
following OHCA is cerebral computed tomography (CCT). For outcome prediction,
commonly, the gray-white matter ratio (GWR) is determined in several brain regions
of interest (ROIs) prone to hypoxia®-'° to visualize and quantify secondary brain injury3

indicated by a loss of gray matter (GM) / white matter (WM) differentiation.
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Although a reduced GWR has been reported to have high specificity for predicting
poor neurologic outcomes after resuscitation from cardiac arrest, its sensitivity seems
to depend on the time interval between circulatory arrest and imaging, with limited and
inconsistent evidence regarding the appropriate timing of imaging."™"® In
emergencies, the timing of cerebral imaging is often determined by the clinical course
and routines, with the determination of an ideal time for imaging playing a rather
subordinate role.

The present study investigated the benefits of an objective and structured analysis of
non-enhanced CCT imaging acquired within 14 days after admission in patients with
OHCA in predicting their overall outcomes.

For this purpose, a supervised machine-learning-assisted approach for automated
CCT analysis (aCCTa) was developed, assessing GM changes in the entire brain, in
contrast to the GWR that draws on specific ROIs, and temporal information. The
present work aimed to determine the additional value of aCCTa compared to
established imaging and laboratory prognostic markers after OHCA under the

hypothesis that aCCTa would provide a reliable and competitive prognostic value.

Methods

Standard Protocol Approvals, Registrations, and Patient Consents

The Ethics Committee of the Medical Faculty of the University of Cologne approved
the study and waived informed consent for the retrospective analysis and additional
diagnostics in available blood samples (Reference No. 13-086). The study followed
the ethical standards of the Declaration of Helsinki. The TRIPOD reporting guidelines

were applied.'®
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Study design, setting, and patients

The present study analyzed data from a monocentric, retrospective cohort of patients
following non-traumatic OHCA. OHCA patients were admitted to the Department of
Cardiology, University Hospital Cologne, between September 2013 and August 2018.
Within the study sample, serum NFL and NSE, collected in the context of a previous
work'”, were available in a subsample. Per our routine clinical protocol, all patients
received intensive care treatment, including targeted temperature management (32-
34 °C) for 24 hours. In the overall cohort, imaging was not performed if the patient had
no or only minor neurological deficits (CPC 1), had already deceased, or had clinical
signs of brain death at admission. For our study, patients were excluded if no CCT
was obtained within 14 days of OHCA, if acute primary CNS pathology was present
as a possible cause of OHCA (e.g., intracranial hemorrhage), or if signs of elapsed
cerebral lesions were identified that could interfere with gray matter analysis (e.g.,
ischemic stroke). Furthermore, patients were excluded if the image quality was
insufficient (e.g., motion artifacts, hardening artifacts, contrast agent administration
due to coronary angiography before CCT). As only a minority of the patients received
a second CCT, we decided not to include these scans for reasons of model

applicability and the trade-off between model complexity and model fit.

Clinical variables and laboratory parameters determination

Cardiac arrest was defined as abnormal or absent respiration in a comatose patient
with a nonpalpable pulse. Return of spontaneous circulation (ROSC) was defined as
a clinically or instrumentally measurable restoration of circulation over several
seconds.’® Time to ROSC was calculated from the time of the detected event to

ROSC.
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Neurological outcome was assessed at the time of hospital discharge according to the
Glasgow-Pittsburgh cerebral performance categories (CPC) ranging from CPC 1
(conscious and alert with good cerebral performance) to CPC 5 (brain dead, circulation
preserved).'®20 CPC categories were dichotomized into "favorable" (CPC 1-2) and
"poor" (CPC 3-5) outcomes, as commonly applied.?'?? NFL and NSE were collected
within 3 hours after admission (day 0), after 24 hours (day 1), and after 48 hours (day
2). The NFL concentration was, as previously described'’, determined at the
University Medical Center Mainz, Department of Neurology, in duplicates and a
blinded fashion using a SiMoA HD-1 device (Quanterix, USA) and NF-Light Advantage
Kits (Quanterix) from a single batch according to the manufacturer's instructions. NSE
was analyzed routinely in the laboratory of the University Hospital Cologne with an
Elecsys NSE assay using the Cobas E801 analytical unit (both Roche Diagnostics,
USA). Other clinical variables were collected following the hospital's routine clinical

practice.

Computed tomography data acquisition

Non-enhanced CCT imaging, in some cases as part of a more comprehensive CT
scan, was performed on Philips Brilliance scanners, Siemens Somatom Definition
Flash, or Somatom Definition Force scanners per routine clinical protocol. CCT scans
were converted from DICOM to NIfTI format using decm2niix?3, correcting for skew by
interpolation (image dimensions 512 x 512 x 328 mm, voxel dimensions 0. 535 x 0.535
x 0.500 mm), without correction for gantry skew, which was taken into account during
the segmentation and normalization process. The time from admission to the clinic to
imaging, as extracted from the DICOM header (ACCT), was included as an additional

feature.
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Segmentation of computed tomography images

Segmentation and spatial normalization of CCT images were performed using the
CTSeg toolbox.?42% CTSeg makes use of an adaptation of the Statistical Parametric
Mapping software’s unified segmentation algorithm (SPM12, Wellcome Department of
Imaging Neuroscience, London, UK) implemented in MATLAB (MATLAB R20223;
MathWorks Inc., Natick, MA, USA, 2000). The CCT template was used for affine
registration and computation of probabilistic segmentation of the brain and intracranial
space (gray and white matter, cerebrospinal fluid, skull, soft tissue, background) in
native space, as well as warped and modulated in Montreal Neurological Institute

(MNI) space.

Automated cerebral computed tomography analysis (aCCTa)

We used a supervised machine learning classifier based on an elastic net regularized
logistic regression model?® for outcome prediction. We chose this regularization
technique, with a linear combination of L1 and L2 penalties, to achieve better
prediction accuracy and generalizability concerning the feature set than using only L1
or L2 penalties. In particular, the aim was to account for the high correlation between
imaging features extracted from adjacent atlas-based ROIls in direct contrast to the
spatially unconstrained biology of an integral cerebral continuum (grouping of
features), as well as the relatively large number of features compared to the number
of patients. Furthermore, we applied this architecture to allow good interpretability and
the possibility of spatial projection of our results onto the brain network. A pure

convolutional neural network (CNN) would have required a large amount of labeled
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patient datasets for sufficient generalizability and would, therefore, have been limited
in its interpretability.

A training and hold-out test sample was created via random split (75% / 25%) of the
cohort. Besides age, sex, and ACCT, extractions of the segmented and modulated
mean GM probability (GMP) within each of the 166 ROls of the automated anatomical
labeling 3 (AAL3) brain atlas?’” were used as n = 169 features x for each patient
(vectors are represented by the bolded x. After scaling within the training sample,
hyperparameters were optimized via stratified 10-fold cross-validation with elastic net
mixing parameters [0, 0.0001, 0.01, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.9, 0.95, 0.99, 0.9999, 1] and
a maximum number of 1 000 000 iterations, to increase the chosen performance matrix
with the python 3 module scikit-learn (version 1.4.1) with dependencies.?® The random
split, the 10-fold cross-validation, the elastic net regularization, and an appropriate
quantity of AAL3 ROls in relation to the cohort size were defined a priori to guarantee
a sensible model complexity and avoid overfitting. The area under the curve (AUC) of
the receiver operating characteristic (ROC) was selected as a performance matrix to
ensure comparability of our approach with the clinically established, guideline-
recommended prognostic measures and their performance. The SAGA solver?® was
used with a tolerance for stopping of 10~* to achieve convergence. The coefficients 6
(also referred to as weights) and the intercept b of the best score formed the logit z of
the sigmoid decision function. This logit z was used in the logistic regression to
calculate the probability P(y = 1| x), to binary classify with a threshold of 0.5y (y =1
for favorable outcome and y = 0 for poor outcome) among the features x and to
assess the predictive performance of each feature within the hold-out test sample.

n
z = (Zeixi)+b|0,x,b eR

=1
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Py=1|x) =0(2) =

All 166 AAL3 ROIs were scaled to the absolute feature weight 8, to visualize the spatial
brain alterations, The scaled ROIs were projected on a brain surface mesh (Surf Ice®°)

and voxel-wise plotted (FSLeyes?').

Determination of the gray-white matter ratio
Two experienced radiologists (CZ, CG) with at least four years of training in
neuroradiology assessed the GWR blinded, with only age, sex, and ACCT known to

the raters. Following the literature®-10, circular GM ROIls (area = 0.1 cm?) were

manually placed in the Putamen (PU) bilaterally, and mean HUs were divided by
extracted mean HUs of white matter ROls, placed in the posterior limb of the internal
capsule (PIC), leading to the bilaterally summarized ratio GWR =PU/PIC.

The GWR was first calculated for both raters and their mean values for all CCT scans,
regardless of the acquisition time. Besides, to analyze the time dependency of the
GWR'’s prognostic power, the CCT scans were divided into early (GWR_e, within 24

h after admission) and late (GWR_|, after 24 h after admission) scans.

Statistical analysis

Statistical analyses of demographic, imaging, laboratory, and clinical data were
performed using R (R Core Team (2022). R: A language and environment for statistical
computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria) and SPSS (IBM
Corp. Released 2021. IBM SPSS Statistics for Mac, Version 28.0. Armonk, NY: IBM
Corp). Interval scaled values were analyzed using a 2-sample t-test considering

Levene’s test for equality of variances. The distribution of categorical variables was
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calculated using a Fisher-Yates test. Testing for normal distribution of NFL and
imaging data was performed using the Shapiro-Wilk test. Significance was defined as
p < 0.05 (two-sided). ROC curves with confidence intervals were calculated for the
aCCTa test sample, GWR of both raters, and NSE and NFL at days 0O, 1, and 2 via
ROCit (version 2.1.1).32 For further analysis of the supervised machine learning
procedure in the context of the mildly unbalanced dataset (i.e., favorable outcome in
37% of the total population), optimal cutpoints were determined and evaluated by
maximizing the F1-score via the R package cutpointr.3®> The balanced accuracy at

these cutpoints was additionally calculated to compare all prognostic markers.

Data Availability
Anonymized data and the code will be made available upon request from qualified

investigators to replicate procedures and results.

Results

Study cohort

From 279 patients with OHCA, 145 patients who had received CCT within 14 days of
the event were identified. 15 patients underwent a second CT scan, which was not
used in the further analyses to increase generalizability and to decrease complexity of
the model. After careful visual inspection of the images, 13 patients had to be excluded
due to intracerebral hemorrhages (n=2), ischemic stroke without association to OHCA
(n=1), and poor imaging quality (n=5 due to motion artifacts, n=1 due to hardening
artifacts, and n=4 due to previously received contrast agent for coronary angiography)

resulting in a total of 132 patients included in the further analyses (Fig. 1). The early
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GWR _e group (i.e., CCT within 24 h after hospital admission) included 56 and the late
GWR_I group (i.e., CCT after 24 h after admission comprised 76 scans.

From the study population, 99 patients (18 female, 18%; 81 male, 82%; 0 intersex,
0%) were randomly assigned to the training sample, and 33 patients (8 female, 24%;
25 male, 76%; 0O intersex, 0%) to the test sample. Within the study sample, serum NFL
and NSE were available for 33 patients.

Favorable outcome (CPC 1-2) was noted in 36 patients of the training sample (36%)
and in 13 patients of the test sample (39%). The mean age was 62 years in the training
sample and thus differed from the mean age of 57 years in the test samples. The
remaining clinical and demographic variables did not differ between the training and
test samples (Table 1).

Comparing the groups with favorable and poor outcomes in the total study population,
the mean age was significantly lower in the group with a favorable outcome.
Cardiogenic causes of cardiac arrest and a shockable rhythm were significantly more
common in this group. Moreover, the favorable outcome group had a significantly
lower no-flow time and longer intensive care unit hospitalization.

In the poor outcome group, NFL levels were higher at 24 hours after admission, and

NSE levels were higher at 24 and 48 hours after admission (Table 2).

Outcome prediction using the automated cerebral computed tomography
analysis (aCCTa)

The mathematical model fitting converged in the training sample successfully within
the tolerance for stopping, the averaged inverse of the regularization strength of the
best scores for each fold of C = 21.544, and an elastic-net mixing parameter of 0.25.

The best fitted logit z had an intercept of b = 0.376 and the coefficients 6 of the
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corresponding features x, as listed in the supplemental content (eTable 1). In the hold-
out test sample, the performance measure AUC was 0.73 (95%CI 0.59-0.82), the F1-
score was 0.67, and the balanced accuracy was 0.72 (sensitivity (TPR) 0.69;
specificity 0.75; positive likelihood ratio (LR+, TPR/FPR) 2.76). Among the
corresponding features, areas located in the midbrain, including the substantia nigra,
and in cerebellar and thalamic regions, showed the greatest explanatory power for
predictive decision-making with the highest absolute weights |6| (Fig. 2,

Supplementary Table 1).

Prognostic power of the aCCTa compared to GWR, NSE, and NFL

The prognostic power of the aCCTa (AUC 0.73, 95%CI 0.59-0.82) outperformed that
of the GWR of both raters (AUC Rater #1: 0.68, 95%CI 0.58-0.78; AUC Rater #2: 0.64,
95%Cl 0.54-0.74), independent of the time of CT imaging (AUC GWR (mean) 0.66,
95%Cl 0.56-0.76; AUC GWR_e 0.67, 95%Cl 0.53-0.81, and of GWR_| 0.65, 95%CI
0.51-0.79). Moreover, the prognostic power was better than that of the neurofilament
light chain (AUC NFL 0.59, 95%CI 0.39-0.78) and neuron-specific enolase (AUC NSE
0.60, 95%CI 0.40-0.79) at day 0. The prognostic power of the aCCTa was comparable
to that of NSE at day 1 (AUC 0.74, 95%CI 0.57-0.91). With elapsing time from the
admission, the prognostic power of the blood parameters NSE at day 2 (AUC 0.78,
95%CIl 0.62-0.94), NFL at day 1 (AUC 0.87, 95%CI 0.75-0.99), and NFL at day 2
(AUC 0.90, 95%CI 0.79-1.0) increased and outperformed that of the aCCTa approach
(Table 3, Fig. 3). The precision-recall curves for the prognostic markers studied are

provided in the supplemental material (eFigure 1).
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Discussion

This pilot study provides evidence that a machine-learning-assisted analysis of GM in
non-enhanced cerebral computed tomography allowed a reliable, fast, and observer-
independent outcome prognostication following OHCA and could compete with
established prognostic markers such as NFL, NSE, and GWR.

The present approach is based on detecting alterations in segmented gray matter,
more precisely in the sense of gray matter probability (GMP). Alterations in GMP after
OHCA are expected to occur in brain regions with higher energy demand and along
the border zones of vascular supply areas. These areas are affected by edema
following hemodynamically induced hypoperfusion, which finally leads to a loss of gray
and white matter differentiation®*, causing changes that can already be identified as
early as 2 hours after ROSC.3° Our approach is therefore based on machine learning-
assisted weighting of the relevance of cerebral ROIs for prognosis after OHCA, also
taking into account the timing of the CT, age, and sex.

Among the ROls with the most significant explanatory power for predictive decision-
making that were identified using our approach are areas in the midbrain, particularly
the substantia nigra, as well as cerebellar and thalamic areas. The cerebellum is
known to be one of the brain regions particularly vulnerable to hypoxic-ischemic
damage after OHCA. 3637 The thalamus, as a metabolically highly active region, is
also known to be an area at risk of hypoxia and is considered responsible for a poor
outcome following cardiac arrest3® - as well as lesions in the substantia nigra, albeit

evidence is limited.3°

Integrating the 163 AAL3 atlas regions in a whole-brain analysis differs significantly

from the GWR approach, which considers only a few manually placed two-dimensional
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322

ROIls. The aCCTa approach allowed prognostication with an AUC of 0.73, exceeding
the predictive power of GWR as assessed in the same study population by two
independent and blinded raters with extensive expertise in neuroradiology (AUC 0.68
and 0.65). The prognostic power of GWR described in the literature varies
considerably (AUCs ranging between 0.59 and 0.95) depending on the study design,
the timing of imaging, and the ROIs selected.®'> Consequently, the identification of
suitable regions and the correct manual positioning of the measuring points are crucial
for determining the GWR. Regarding suitable regions, determining the GWR at the
level of the basal ganglia, as also carried out in our study, seems to be the most reliable
approach.®15 This, in turn, requires a neuroradiological expertise and is a potential
source of failure. Although the radiological raters’ assessment could contain a
subjective component, the GWR has recently been shown to have low inter-rater
variability and comparable accuracy to a computer-based method but still showed
considerable inter-rater variability in some individual patients*?. This imprecision can
be of great individual significance given the consequences. First attempts aiming at
automated GWR analysis as a more objective and standardized alternative to human
raters are promising but largely consistent with the manual approach, given the
theoretical background.*'> However, promising results with a different theoretical
approach were recently obtained in the study of a smaller cohort using deep learning-
based algorithms for the early detection of HIBI after OHCA.43

A confounding factor in determining the GWR is that distinct cutoffs based on HU ratios
are recommended for prognostication. However, different scanner types can show
considerable variability in the HUs of GM and WM of up to 23%, which limits the
interpretation and transferability of the results.** While these differences in HUs on

different CT scanners might also impact the validity of our aCCTa approach, it remains

13

33



323

324

325

326

327

328

329

330

331

332

333

334

335

336

337

338

339

340

341

342

343

344

345

346

347

to be investigated whether these inter-scanner differences result in an intentionally
accepted loss of segmentation accuracy. However, inter-scanner differences are
expected to be of minor importance as the CCT scans were registered to a

standardized space (MNI) during the preprocessing of the CT scans.

The assumed loss of segmentation accuracy, reflecting hypoxia-induced loss of
differentiation of cortex and white matter, ultimately leading to changes in GMP, may
represent an advantage of our method, as it considers the brain tissues in a volumetric
perspective besides the information provided by the HUs and may, therefore,

contribute indirectly to the identification of areas that are particularly at risk of hypoxia.

The time point of the first (and often only) cerebral imaging is typically determined by
the emergency with cerebral imaging in the first few hours after admission, e.g., to rule
out a central nervous cause of OHCA or is performed several days after admission as
coma persists. The literature concerning the best prognostic power of GWR is partly
ambiguous regarding the timing of imaging following OHCA and the prognostic power
of the GWR is likely limited within 12 to 24 h after OHCA since GWR decreases with
increasing time from the event.''.1245 GWR determination in late scans (>24 h) could,
therefore, be of relatively low prognostic value. In our analyses, however, no significant
difference in the prognostic power of the GWR from early (<24 h) and late (>24 h) CCT
scans was found, which reflects the uncertainty regarding the ideal timing of GWR
determination following.

To consider the timing of CT imaging after hospital admission, we included ACCT as
a feature in the aCCTa approach. However, the weighting of the coefficients indicated

that the time of imaging (6, = —0.04882) was of minor importance for prognostication
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in our approach (eTable 1). In summary, aCCTa can provide valuable prognostic
information within 14 days after the event, regardless of the exact timing, including
even relatively early stages after the OHCA.

Thus, another advantage of our method could be the identification of more discrete
signs of cerebral hypoxia occur in the first hours after OHCA. This assumption is
supported by recent work, in which HIBI was reliably identified using deep transfer
learning-based analysis of CCT scans acquired within 3 hours of ROSC#*® and the

observation that HIBI can be detected on native CCT scans within 2 hours of ROSC.3%

Compared to the blood parameters NSE and NFL, aCCTa outperformed these
biomarkers on day 0. The prognostic value of these markers increased subsequently,
with NSE outperforming aCCTa on day 2 and NFL already on day 1. Notably, the
diagnostic values of NSE and NFL have only been examined at specific time points or
about the dynamics between these time points.'7:46

NSE is the most established and extensively investigated biomarker for
neuroprognostication in patients with cardiac arrest.64” NSE is found in neurons and
neuroendocrine tumors, perineuronal tissue, red blood cells, and platelets.® Thus, the
presence of NSE in blood components could limit its prognostic value as hemolysis is
often present in critically ill patients. The superiority of NFL over NSE for
neuroprognostication has been demonstrated recently.'”:46 This superiority could be
because NFL, as part of the neuronal cytoskeleton, is only expressed in neurons and,
therefore, more accurately reflects damage to the central nervous system. Our work
does not diminish the importance of NSE and NFL for prognostication. Instead, our
data suggest that clinically obtained CCT can significantly contribute to the diagnostic

workup after OHCA, aiding to determine the prognosis as accurately as possible and
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might be even more relevant in cases where the NSE and NFL were not determined

in the first couple of days.

Limitations

Given this study’s retrospective nature, the features to determine the criteria of severe
HIBI according to the prognostication strategy algorithm proposed by the European
Resuscitation Council and the European Society of Intensive Care Medicine*® were
not available for all patients. Consequently, it is difficult to distinguish between a poor
outcome due to severe brain injury and other causes. Since severe HIBI can be
expected in two-thirds of patients with a poor outcome after OHCAS3?, our approach
primarily aimed to identify less severe HIBI in a heterogeneous collective in order to
be able to transfer our results to a broad clinical population. Another limitation is that
the image quality was not always suitable for our approach, especially if a contrast
agent had been administered due to cardiac catheterization before CCT.

Moreover, the classification of patients into favorable and poor outcomes is a known
problem in studies of prognosis after OHCA and commonly poses challenges to their
interpretation. The treating physicians could, e.g., see the patient's findings (e.g.,
imaging and neurophysiology) and thus be influenced in their decision on continuation
or withdrawal of life-sustaining therapies, which could have led to a self-fulfilling
prophecy in terms of an incorporation bias. The fact that a relevant number of deaths
in the context of cardiac arrest is ultimately caused by an (early) withdrawal of life
support* is another confounding factor that could bias the classification of patients into
favorable and poor outcomes, which, however, is common to almost all studies
investigating prognosis after cardiac arrest. The fact that there was an age difference

in the training and test sample was due to the purely random split of the study
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population and is, therefore, deliberately tolerated. Furthermore, the study population
did not adequately consider ethnicity, sex, and age. Statistical analyses were
corrected for sex and age to address these issues at least in part. When considering
the number of patients studied, the results’ generalizability may be limited, especially

in more ethnically heterogeneous populations.

Prospects

Not only in times of global pandemics but also given massive regional differences in
healthcare capacities, valid methods for determining the prognosis following OHCA
and the resulting therapy decisions are of considerable importance to distribute limited
intensive care resources responsibly and to advise caregivers professionally. Our data
suggest that an automated analysis of CCT scans can provide an unbiased and easily
accessible additional value to the prognostic framework following OHCA, thereby
significantly contributing to the diagnostic workup after OHCA and accurate

prognostication.

Conclusion

This pilot study provides evidence that automated CCT analysis could offer a simple,
observer-independent, cost-effective, and objective addition to the prognostic
framework following OHCA. Notably, the suggested approach derives additional
information from a resource used for clinical reasons, unlike the serum biomarkers
NSE and NFL, which are sampled exclusively for prognostic purposes at predefined
time points'746. Further, our approach provides a better prognostic value than the
established imaging approach GWR. Given the study design and its associated

limitations discussed above, our results need to be considered preliminary, suggesting
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that our approach warrants further validation in larger and more heterogeneous

populations and prospective multicenter studies.
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Clinical characteristics Training sample Test sample p-value
(n=99; 75%) (n =33; 25%)

Age (years + SD) 62.31 + 14.7 57.36 + 11.1 0.045*

Female/Male/Intersex (%) 18/81/0 (18/82/0) 8/25/0 (24/76/0) 0.456

Cause of cardiac arrest

Cardiogenic shock 79 (80) 26 (79) 1.000

Others — n (%) 20 (20) 7 (21) 1.000°

Cardiac arrest characteristics

No-flow-time (min £+ SD) 3.30+27°2 4.70 +4.0 b 0.098

BLS provided by bystander — n (%) 55 (56) 13 (39) 0.114

Shockable rhythm — n (%) 61 (62) 25 (76) 0.205

Number of shocks + SD 347144 279+3.0 0.320

Time to ROSC (min + SD) 26.66 +17.4 ¢ 25.06 + 17.2 d 0.658

Computed tomography characteristics

Time to head CT (days + SD) 2.54+3.0 1.94+2.2 0.658

Outcome

Favorable outcome (CPC 1-2) 36 (36) 13 (39) 0.836

Period of ICU hospitalization (days + SD)  14.58 £ 11.1 14.97 £13.0 0.867

Ventilation time (days + SD) 9.06+7.8 9.79+93 0.659
572 Table 1. Clinical characteristics of the randomly selected training and test sample. BLS = basic life support, ROSC = return of
573 spontaneous circulation, CT = computed tomography, ICU = intensive care unit, CPC = cerebral performance category, SD =
574 standard deviation @ 23 datasets missing. ®6 datasets missing. 7 datasets missing. ¢2 datasets missing
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575
576
577
578
579

Clinical characteristics Study population Favorable outcome Poor outcome p-value
(n=132) (CPC 1-2) (CPC 3-5)
(n=49) (n=83)

Age (years + SD) 61.08 + 14.0 56.14 £ 15.4 63.99+ 124 0.002*
Female/Male/Intersex (%) 26/106/0 (20/80/0) 9/40/0 (18/82/0) 17/66/0 (20/80/0) 0.824
Cause of cardiac arrest
Cardiogenic shock 105 (80) 47 (96) 58 (70) <0.001*
Others — n (%) 27 (20) 2(4) 25 (30) <0.001"
Cardiac arrest characteristics

. ) b .
No-flow-time (min + SD) 3.67+32° 293+1.9 418 +37C¢ 0.027
BLS provided by bystander — n (%) 68 (52) 29 (59) 39 (47) 0.209
Shockable rhythm — n (%) 86 (65) 45 (92) 41 (49) <0.001*
Number of shocks + SD 3.30+4.1 41047 2.83+3.7 0.087

i i d e

Time to ROSC (min £+ SD) 26.26 + 17.3 24.08 + 18.6 27 65 + 16.4f 0.266
Computed tomography characteristics
Time to head CT (days * SD) 239+238 1.96+2.6 255+28 0.406
NFL and NSE characteristics ¢
Mean sNFL at Day 0 (pg/ml £ SD) 33.0£41.0 32.5+46.9 33.7+34.2 0.937
Mean sNFL at Day 1 (pg/ml £ SD) 2285.4 + 6132.5 65.1 £57.6 4949.7 + 8486.0 0.043*
Mean sNFL at Day 2 (pg/ml £ SD) 57812.0 £ 19047.0 128.3 + 154.5 12764.4 + 27127.3 0.093
Mean NSE at Day 0 (pg/ml £ SD) 43.6 £ 16.5 41.7 +15.8 45.9+17.5 0.467
Mean NSE at Day 1 (pg/ml £ SD) 57.8 £53.5 36.7 £ 15.2 83.0+£70.8 0.025*
Mean NSE at Day 2 (pg/ml £ SD) 64.2 £ 89.6 30.3+14.0 104.9 £ 121.9 0.033*
Outcome
Period of ICU hospitalization (days + SD) 14.67 + 11.6 17.59 + 8.3 12.95+12.9 0.013*
Ventilation time (days + SD) 9.24 £8.2 8.10+6.4 9.92+9.0 0.180

Table 2. Clinical characteristics of the study population. CPC = cerebral performance category, BLS = basic life support, ROSC
= return of spontaneous circulation, CT = computed tomography, ICU = intensive care unit, SD = standard deviation-2 29 datasets
missing. ® 7 datasets missing. °22 datasets missing. ¢9 datasets missing. ¢ 1 dataset missing. 8 datasets missing. ¢ 31 datasets
missing in the group with favorable outcomes and 68 missing in the group with poor outcomes, within 3h (Day 0), at 24h (Day 1),

and at 48h (Day 2).
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580
581
582
583
584

Prognostic Marker  AUC Cl 5%-95% Optimal Cutpoint F1-score Balanced Accuracy
aCCTa® 0.731 0.59-0.82 ° Decision Boundary 0.667 0.721
Py=1]|x)
GWR Rater #1 0.678 0.58-0.78 1.1753 0.600 0.639
GWR Rater #2 0.642 0.54-0.74 1.2154 0.574 0.642
GWR (mean) 0.660 0.56-0.76 1.1954 0.587 0.641
GWR_e ° 0.670 0.53-0.81 1.1968 0.670 0.666
GWR_| ¢ 0.653 0.51-0.79 1.2472 0.542 0.658
NFL Day 0¢ 0.589 0.39-0.78 15.6882 0.667 0.650
NFL Day 1¢ 0.874 0.75-0.99 63.2934 0.823 0.828
NFL Day 2¢ 0.900 0.79-1 84.3125 0.811 0.806
NSE Day 0¢ 0.598 0.40-0.79 38 0.629 0.617
NSE Day 14 0.739 0.57-0.91 55 0.759 0.783
NSE Day 24 0.779 0.62-0.94 56 0.769 0.806

Table 3. Comparison of the prognostic markers. AUC = area under the curve, Cl = confidence interval, acCTa = automated cCT

analysis, GWR = gray-white matter ratio, NFL = neurofilament light chain in serum, NSE = neuron-specific enolase, 2 within Test

Sample, ® calculated over 10 fold distribution within the training sample, ¢ mean GWR of both raters using CCTs acquired within

24h (GWR_e) and after 24h (GWR _|) after admission. ¢ 31 datasets missing in the group with favorable outcomes and 68 missing
in the group with poor outcomes within 3h (Day 0), at 24h (Day 1), and at 48h (Day 2).
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Figure legends

Fig 1. Flow of participants.

Fig 2. Spatial distribution of the feature coefficients 8. AAL3 ROIs, scaled to the
absolute value of the feature coefficients. a. superior (top) view, b. basal (bottom) view,
c. dorsal view, d. coronal view, e. transversal view. AAL3 = automated anatomical

labeling atlas. ROI = region of interest.

Fig 3. Receiver operating characteristic (ROC) comparison of prognostic markers.
a. Automated cerebral computed tomography analysis (aCCTa), b. Gray-white matter
ratio of both raters (GWR Rater #1 and GWR Rater #2), c. Neurofilament light chain
in serum (NFL) for day O (within 3h), day 1 (>3h and <24h), and day 2 (>24h and

<48h), d. Neuron-specific enolase in serum (NSE) for day 0, day 1, and day 2.
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OHCA patients
(n=279)

=I Excluded due to missing imaging data (n=134)

A4

OHCA patients with CCT
within 14 days (n=145) Excluded due to (n=13)
- major intracerebral hemorrhages (n=2)

- ischemic stroke (n=1)
- poor imaging quality due to (n=10)
- motion artifacts (n=5)

A 4

—— - hardening artifacts (n=1)
Eligible patients - contrast agent administration during prior coronary angiography (n=4)
(n=132)
Patients with favourable Patients with poor
outcome (n=49) outcome (n=83)
Y \4
Training sample 75% (n=99) | | Test sample 25% (n=33) l
Index test negative (n=19) | | Index test positive (n=14)
y A4

Final diagnosis Final diagnosis

- poor outcome (n=15) - poor outcome (n=5)

- favourable outcome (n=4) - favourable outcome (n=9)

- inconclusive outcome (n=0) - inconclusive outcome (n=0)

Fig 1. Flow of participants.
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Fig 2. Spatial distribution of the feature coefficients 8. AAL3 ROls, scaled to the absolute
value of the feature coefficients. a. superior (top) view, b. basal (bottom) view, c. dorsal
view, d. coronal view, e. transversal view. AAL3 = automated anatomical labeling atlas. ROI

= region of interest.
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Raphe_D
Thal_VPL_L
Cerebelum_3_R
ACC_sub_R

VTA_L

Thal_MDI_L
Thal_LP_L
Temporal_Sup_L
Thal_VPL_R
Thal_VA_L
Olfactory_R
Supp_Motor_Area_R
Cerebelum_Crus2_L
ACC_sup_L
Precentral_R
Thal_IL_R
Cerebelum_4 5 R
ACC_pre_L
ParaHippocampal_L
Rectus_L
Occipital_Mid_L
Rolandic_Oper_L
Parietal_Inf_L
OFClat_L
Amygdala_L

OFCmed_L

Temporal_Pole_Sup_R

Parietal_Inf_R
OFCpost_R
SupraMarginal_R

OFCmed_R
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30

148

124

147

126

31

84

60

53

21

163

79

125

143

112

145

75

35

26

47

85

88

44

56

129

67

107

24

108

111

0.083135826

0.076282263

0.076043961

0.0712499

0.06881239

0.067627038

0.066917727

0.066328171

0.06617617

0.065446558

0.06309725

0.061442894

0.059111931

0.057444346

0.050951869

0.049181981

0.048820252

0.047891079

0.045882098

0.040980683

0.040804525

0.039534497

0.038302989

0.037978614

0.029892604

0.029029374

0.028521821

0.028093161

0.025314422

0.024907498

0.01975113

0.017089162

0.015394774

0.083135826

0.076282263

0.076043961

-0.0712499

-0.06881239

0.067627038

0.066917727

0.066328171

0.06617617

-0.065446558

0.06309725

-0.061442894

-0.059111931

0.057444346

-0.050951869

-0.049181981

-0.048820252

-0.047891079

-0.045882098

-0.040980683

0.040804525

-0.039534497

-0.038302989

-0.037978614

-0.029892604

0.029029374

-0.028521821

0.028093161

-0.025314422

0.024907498

0.01975113

-0.017089162

-0.015394774

28
150
126
149
128
29
86
60

53

165
79
127
145
114
147
delta_CT
75
33
24
47
age
87
90
44
56
131

67

109
22
110

113

OFCant_R
Thal_PuL_R
Thal_VA_R
Thal_PulL_L
Thal_VL_R

OFCpost_L

Temporal_Sup_R

Fusiform_R

Occipital_Sup_L

Frontal_Sup_Medial_L

Red_N_L
Pallidum_L
Thal_VL_L
Thal_PuM_L
Vermis_3
Thal_PuA_L
NA
Caudate_L
Insula_L
Rectus_R
Calcarine_L

NA

Temporal_Pole_Sup_L
Temporal_Mid_R
ParaHippocampal_R

Occipital_Mid_R

Thal_IL_L

SupraMarginal_L

Frontal_Mid_2_R

Cerebelum_9_L

Frontal_Med_Orb_R

Cerebelum_9 R

Vermis_1_2

54



87

42

165

29

96

50

166

0.015244465

0.01402371

0.011634776

0.01130333

0.009756427

0.003749027

0.003729585

0.002196229

0.00081498

0.015244465

-0.01402371

0.011634776

-0.01130333

0.009756427

-0.003749027

0.003729585

0.002196229

0.00081498

89

42

167

27

98

50

168

Temporal_Mid_L
Hippocampus_R
LC_L

OFCant_L
Cerebelum_Crus2_R
Cuneus_R
Frontal_Inf_Oper_L
LC_R

Frontal_Sup_2 R

eTable 1. Weighting 6 of the corresponding features, consisting of the 166 regions of interest
of the automated anatomical labeling atlas 3 (AAL3) as well as age, sex and delta cCT
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eFigure 1
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eFig 1. Precision-recall curves of the prognostic markers.

a. Automated cerebral computed tomography analysis (aCCTa)

b. Gray-white matter ratio of both raters (GWR Rater #1 and GWR Rater #2)

c. Neurofilament light chain in serum (NFL) for day O (within 3h), day 1 (>3h and <24h), and
day 2 (>24h and <48h)

d. Neuron-specific enolase in serum (NSE) for day O, day 1, and day 2
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4. Diskussion

In der vorliegenden Studie wurde ein automatisiertes, CCT bildbasiertes Vorhersagemodell
(aCCTa) entwickelt und hinsichtlich seiner Leistungsfahigkeit zur Vorhersage des
neurologischen Outcomes nach OHCA untersucht. Die Ergebnisse zeigen, dass aCCTa
sowohl im primaren (ROC-AUC) als auch in den sekundaren (F1-score, Balanced accuracy)
Leistungsmalen gut abschneidet und die etablierte, manuell erhobene radiologische Methode
GWR sowie die laborchemischen Biomarker NfL und NSE zu einem frilhen Zeitpunkt nach
OHCA Ubertrifft, im weiteren Verlauf jedoch gegenliber den spat erhobenen laborchemischen
Biomarkern unterlegen ist. Im Folgenden werden diese Befunde im Kontext der
prognostischen Bedeutung von aCCTa sowie der durch das Modell identifizierten Hirnregionen

diskutiert; abschlieBend wird ein Ausblick auf zukinftige Forschungsarbeiten gegeben.

4.1. Einordnung des prognostischen Wertes des bildbasierten
Vorhersagemodells
Die Leistung des hier untersuchten, bildbasierten Vorhersagemodells ist als vielversprechend
zu bewerten. Im primaren Leistungsmafl® ROC-AUC Ubertraf aCCTa die konventionelle GWR-
Bestimmung, die von neuroradiologisch ausgebildeten Facharzten anhand definierter ROIs
manuell und verblindet gegeniber dem klinischen Outcome durchgefihrt wurde. Darlber
hinaus zeigte sich aCCTa den laborchemischen Biomarkern NSE und NfL zu einem frihen
Zeitpunkt nach OHCA (Tag 0) Uberlegen. Dies unterstreicht den prognostischen Mehrwert
eines datengetriebenen Ansatzes, der Uber einzelne manuell erhobene HU-Quotienten im
Sinne von GWR hinaus den gesamten zerebralen Kontext einbezieht. Zu spateren Zeitpunkten
(Tag 1, Tag 2) waren die etablierten laborchemischen Marker NSE und NfL dem bildbasierten
Modell aCCTa hingegen in allen betrachteten LeistungsmafRen Uberlegen. Tabelle 3 der
Publikation fasst die Ergebnisse fir das primare Leistungsmal ROC AUC sowie die
sekundaren Leistungsmafle F1-Score und Balanced Accuracy fir sadmtliche untersuchten

Modalitaten zusammen.

Insgesamt zeigt der Vergleich der verschiedenen Vorhersagemethoden, dass aCCTa, trotz
der ab Tag 1 zunehmenden Uberlegenheit der laborchemischen Biomarker NfL und NSE, eine
durchweg robuste Leistung erbringt, die insbesondere gegentber der klinisch etablierten,
bildbasierten GWR uUberzeugt. Dies zeigt, dass maschinelle Lernverfahren, die CCT-basierte
Features der grauen Substanz spezifischer Hirnregionen bertcksichtigen, geeignet sind,
relevante Informationen Uber den spateren neurologischen Zustand nach einem Herz-
Kreislauf-Stillstand zu extrahieren. Im Vergleich zur herkémmlichen, manuell ermittelten GWR
bietet das Modell einen objektiveren und automatisierten Ansatz, der auch subtilere
Veranderungen des gesamten Gehirns fur die Vorhersage nutzbar macht. Im Vergleich zu
alternativen automatisierten Vorhersagemodellen, die auf weniger umfangreich
vorverarbeiteter CCT-Bildgebung basieren, zeigte sich weder eine deutliche Uber- noch

Unterlegenheit.?’
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Gleichwohl ist festzuhalten, dass die bildbasierte Vorhersageleistung in ihrer gegenwartigen
Form fir eine routinemaRige klinische Entscheidungsfindung nur mit Vorbehalten zu
betrachten ist, insbesondere angesichts der heterogenen Datenlage und der Uberlegenheit
der laborchemischen Biomarker im spateren Verlauf. Im Einklang mit der einschlagigen
Literatur bestatigte sich auch in dieser Studie die deutliche Uberlegenheit von NfL fir die
Vorhersage des neurologischen Outcomes.?® Perspektivisch besteht dennoch das Potenzial,
dass bildgestutzte, automatisierte Verfahren wie aCCTa einen wertvollen Baustein der friihen
Vorhersage des neurologischen Outcomes darstellen, indem sie klinisch ohnehin erhobene,
hochauflésende Bildgebung objektiver, reproduzierbarer und schneller auswerten als

manuelle Verfahren.

4.2. Featurewichtung und Riickschliisse auf die Vulnerabilitdt des Gehirns

Die raumliche Verteilung und Auspragung hypoxisch-ischamischer Veranderungen im Gehirn
wird mafgeblich von der individuellen Vulnerabilitdt einzelner Hirnregionen gegentber
Sauerstoffmangel bestimmt, die wiederum von Blutversorgung, Stoffwechselaktivitat und
Gewebeeigenschaften abhangt. Angesichts des hohen Energiebedarfs des Gehirns reagieren
insbesondere metabolisch besonders aktive Strukturen wie der Thalamus®, die

Basalganglien®® , die Hippocampi*®® sowie Teile des Kleinhirns3'?2

empfindlich auf eine
reduzierte Sauerstoffzufuhr. Auch Mittelhirnareale, darunter die Substantia nigra® , sowie
vaskulare Grenzzonen gelten als besonders vulnerabel gegenliber Hypoxie.

Die vorliegenden Ergebnisse untermauern diese anatomisch-physiologische Beobachtung.
Das Vorhersagemodell aCCTa identifizierte Uber die automatisierte Analyse der
vorverarbeiteten CCT-Datensatze insbesondere Regionen des Mittelhirns, des Kleinhirns und
des Thalamus als relevant fir die Vorhersage des neurologischen Outcomes nach OHCA.
Diese Befunde spiegeln bekannte Muster der Hypoxievulnerabilitat wider: Strukturen mit hoher
Vulnerabilitdt reagieren bereits auf kurzzeitige hypoxische Phasen mit Zellveranderungen
sowie Wasser- und lonenverschiebung, die sich in CT-morphologisch nachweisbaren
Dichteveranderungen niederschlagen. Wahrend etablierte, vergleichsweise grobe Kennwerte
wie die GWR vor allem globale Veranderungen der Mark-Rinden-Differenzierung erfassen,
ermdglicht die atlasbasierte Analyse der GMP die Detektion subtiler, regionenspezifischer
Gewebsveranderungen im gesamten Gehirn und macht damit jene Areale sichtbar, in denen
sich hypoxische Schadigungen typischerweise am friihesten und deutlichsten manifestieren.
Die Gewichtungen der einzelnen Features, einschlieRlich der drei klinischen Variablen (Alter,
Geschlecht, ACCT), sind im Supplementary Content (eTable 1) der Publikation in absteigender
Reihenfolge dargestellt.

Die Gewichtung der Hirnregionen und klinischen Features (Alter, Geschlecht, ACCT) in der

automatisierten Analyse liefert wertvolle Einblicke in die regionale Vulnerabilitdt des Gehirns

58



gegenuber Hypoxie. Den Feature-Koeffizienten zufolge sind die hypoxiebedingten
Veranderungen nicht gleichmafig Uber das Gehirn verteilt, sondern konzentrieren sich auf
spezifische, besonders empfindliche Regionen. Ein positiver Koeffizient ist dabei mit der
Vorhersage eines glnstigen, ein negativer Koeffizient mit der Vorhersage eines ungtinstigen
neurologischen Outcomes assoziiert. Koeffizienten nahe null tragen kaum zur Vorhersage bei.
Besonders ausgepragt trugen Kleinhirnregionen (nach AAL3-Hirnatlas: Cerebellum 8 und 7b)
sowie Thalamus und Substantia nigra zur Vorhersage eines gtinstigen Outcomes bei, wahrend
weitere Kleinhirnregionen (Cerebellum 6, Vermis 8 und 9) sowie der mediolaterale
Geniculatkern des Thalamus und das rechte ventrale Striatum mit der Vorhersage eines

3182 Thalamus®® und

ungunstigen Outcomes assoziiert waren. Die Regionen des Kleinhirns
Substantia nigra®® gelten aufgrund ihres hohen Energiebedarfs und ihrer metabolischen
Aktivitat als besonders anfallig flr hypoxische Schadigung, sodass die Ergebnisse hinsichtlich
der Feature-Gewichtung mit der bestehenden Literatur Ubereinstimmen. Demgegenuber libten
die klinischen Variablen Alter, Geschlecht und ACCT, erkennbar an ihren deutlich geringeren
Koeffizienten, einen vergleichsweise geringen Einfluss auf die Vorhersage aus. Dies legt nahe,
dass fur die Prognose die regionale Verteilung und das Ausmal} der zerebralen Schadigung
von gréRRerer Bedeutung sind als die drei untersuchten klinischen Variablen.

Zusammenfassend erlernte das Vorhersagemodell aCCTa datengetrieben biologisch
plausible Feature-Gewichtungen und ermdglicht damit eine differenzierte, automatisierte

Analyse samtlicher Hirnregionen im Rahmen der Outcome-Pradiktion nach OHCA.

4.3. Limitationen und Ausblick

Eine wesentliche Limitation der Studie ergibt sich aus der durch die klinische
Versorgungsrealitat bedingten Heterogenitat der Datenlage. Da OHCA eine lebenskritische
Situation darstellt, die eine unmittelbare klinische Versorgung erfordert, ist davon auszugehen,
dass die erhobenen CCT-Bildgebungen im klinischen Alltag zur GWR-basierten
Prognoseabschatzung  herangezogen wurden und in einzelnen Fallen in
Therapieentscheidungen, etwa eine Anpassung des Therapieziels oder eine Begrenzung
intensivmedizinischer MalRnahmen, eingeflossen sein kénnten. Da die GWR mit den
Ergebnissen des aCCTa-Modells assoziiert ist, kdnnte ein solches Vorgehen im Sinne einer
selbsterfillenden Prophezeiung das beobachtete Outcome beeinflusst und damit die
Aussagekraft des Modells sowie den Modellvergleich verzerrt haben. Ein solcher Effekt Iasst
sich bei der Untersuchung lebenskritischer klinischer Phanomene kaum sicher ausschlief3en
und stellt eine Form der Data Leakage dar. Da die Daten zwar prospektiv erhoben, jedoch
teilweise auch in der klinischen Versorgung genutzt wurden, bleibt unklar, inwieweit die
Ergebnisse durch diesen strukturellen Bias beeinflusst sind. Dem steht die Real-World-
Charakteristik der Daten gegenuber, die mit unregelmafigen Erhebungszeitpunkten und

einem gegenuber kontrollierten Studienbedingungen hoéheren Hintergrundrauschen
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einhergeht. Dies ist ein Umstand, der zugleich ein Vorhersagemodell beglnstigt, das naher an
der klinischen Realitat operiert.

Eine weitere Limitation stellt die begrenzte Fallzahl dar, die in Kombination mit der
Heterogenitat der Bilddaten das Risiko von Verzerrungen und Uberanpassungen (Overfitting)
durch Zufallseffekte oder Ausreil’er erhoht. Zusatzlich variiert die technische Bildqualitat
aufgrund unterschiedlicher CT-Scannermodelle und Aufnahmeparameter, was die
Segmentierung und damit die Genauigkeit der extrahierten Features beeintrachtigen kann. Die
Variabilitdat der Erhebungszeitpunkte nach OHCA erschwert zudem die Vergleichbarkeit der
CT-Aufnahmen; ob einheitlichere Untersuchungsfenster zu zuverldssigeren Vorhersagen
fihren wirden, bleibt offen.

Einen weiteren limitierenden Faktor stellt das Fehlen einer externen Validierung dar. Ohne
Uberpriifung an unabhangigen Kohorten bleibt unklar, ob das Modell auch unter realen
Bedingungen und in unterschiedlichen klinischen Kontexten seine Leistungsfahigkeit
beibehalt. Um dies zu ermdglichen, wurde Kontakt zu weiteren international tatigen,
universitaren Maximalversorgern aufgenommen; eine gemeinsame Metaanalyse mit einer
Forschungsgruppe aus Taiwan befindet sich derzeit in Vorbereitung.

Dartber hinaus fokussiert sich die vorliegende Studie ausschlieRlich auf CCT-basierte
Informationen, wahrend weitere diagnostisch relevante Modalitaten wie EEG, MRT-
Sequenzen, Kklinische Befunde oder zusatzliche laborchemische Biomarker nicht
bericksichtigt wurden. Eine multimodale Datenintegration kénnte kunftig zu praziseren und
robusteren Vorhersagen beitragen.

Fir zukinftige Arbeiten sind daher strukturierte, prospektive, multizentrische Studien zu
empfehlen, um Generalisierbarkeit und Verlasslichkeit automatisierter Vorhersageverfahren
zu erhoéhen. Die Integration weiterer Modalitaten sowie der Einsatz fortschrittlicher
maschineller Lernmethoden, insbesondere Transformer-Architekturen, tiefer neuronaler Netze
und Autoencoder, bieten Potenzial fir eine prazisere Vorhersage. Spieltheoretisch fundierte
Erklarungsverfahren wie Shapley-Werte** kénnten dabei helfen, die Entscheidungsprozesse
auch komplexer Modelle transparent und nachvollziehbar zu gestalten.

Ein weiterer vielversprechender Ansatzpunkt liegt in der systematischen Untersuchung
spezifischer Zeitfenster nach OHCA, innerhalb derer bildgebende Informationen besonders
aussagekraftig sind. Dynamische, generative Modelle, die zeitliche Veranderungen im Gehirn
abbilden, kdnnten die Vorhersage weiter verfeinern und zugleich das pathophysiologische
Verstandnis hypoxischer Prozesse vertiefen. Nicht zuletzt sind auch klinische, 6konomische
und ethische Fragestellungen zu berucksichtigen, um eine verantwortungsvolle
Implementierung solcher Verfahren in die klinische Praxis zu gewahrleisten.
Zusammenfassend bieten bildbasierte Verfahren zur Vorhersage des neurologischen

Outcomes nach OHCA ein vielversprechendes Fundament, erfordern jedoch weitere
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Validierungen und Optimierungen, bevor sie Eingang in die klinische Routine finden kénnen.
Ein multimodaler Ansatz, der verschiedene diagnostische Feature Sets kombiniert, konnte

kiinftig zu einer individuelleren und klinisch relevanteren Outcome-Vorhersage beitragen.

4.4. Schlussfolgerung

Die Ergebnisse dieser Studie zeigen, dass das bildbasierte Vorhersagemodell aCCTa eine
vielversprechende Leistungsfahigkeit zur Vorhersage des neurologischen Outcomes nach
OHCA aufweist. Es ubertrifft die manuell erhobene GWR und bietet damit eine objektivere,
automatisierte Methode zur Analyse von CCT-Bildern, die subtile zerebrale Veranderungen
erfasst. Wahrend die Leistung von aCCTa zu friihen Zeitpunkten nach OHCA Uber derjenigen
etablierter Biomarker wie NfL und NSE liegt, zeigt sich zu spateren Zeitpunkten eine
zunehmende Uberlegenheit dieser Laborparameter. Langfristig kénnte aCCTa als wertvolle
Erganzung der Outcome-Pradiktion nach OHCA dienen; weitere prospektive Studien sind

jedoch erforderlich, um seine Generalisierbarkeit und klinische Anwendung zu bestatigen.
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6. Anhang

6.1. Tabellenverzeichnis

Tabelle 1: Kreuztabelle (Confusion Matrix)
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