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Figure 1. Trends in publications and citations pertaining to the use of Al in neurosurgery, from 1996 to the present date. Al, artificial
intelligence.



Table 3. Areas of Application and Uses of Al in Neurosurgery Among the 50 Highest-

Cited Articles

Number of Number of

Area of Application Articles Use of Al Articles
Spine 13 Prediction model 16
Endovascular 12 Diagnostic and/or imaging aid 14
Neuro-oncology 9 Assisting or enhancing other technologies 8
Trauma 5 Guiding a personalized treatment plan 4
Functional neurosurgery 3 Improvement of surgical technique 3
Education 2 Big data management and analysis 1
Pediatric neurosurgery 1 Non-specific 4
Endoscopic neurosurgery 1

Non-specific 4
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@2y bSdzNPOKANHZNHASKkbSdzZNRE 23ASo

Der Grof3teil dieser Arbeitewurde inIndustrielanderrdurchgefihrtund auch die

Anwendung einer Al oder von NHt fast ausshlief3lich dort erfolgt. Dies wird insgesamt als
Bias gewertet und stellt den Einfluss einer Al oder von ML auf das weltweite Medizinsystem
durchaus in Frage. Insgesamt zeigt dieser Artikel allerdings das insgesamt sehr stark
steigende Interesse an dieserarkplexen Thema, berlcksichtigt aber gleichzeitig die
Tatsache, dass in Entwicklungslandern oder in Lanolene hochtechnisierteMedizindiese
zukunftstrachtigen Methodeaktuell eher weniger zur Verfigustehen

Machine Learning Algorithms to Predict Delayed Cerebral Ischemia After
Subarachnoid Hemorrhage: A Systematic Review and Meta-analysis.
Santana LS, Diniz JBC, Rabelo NN, Teixeira MJ, Figueiredo EG, Telles JPM.

Neurocrit Care. 2023 Sep 5. doi: 10.1007/s12028-023-01832-z. Online ahead of print.
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PubMed search: 220 results

Embase search: 531 results

Web of Science: 379 results

Number screened: 1,130 results

— Duplicate reports (n = 554)

— Excluded by title/abstract (n = 539)

Full-text reviewed: 37 studies

— No LR or no ML (n = 20)

No outcomes of interest (n = 6)

— Overlapping samples (n = 4)

— No peer reviewed (n =1)

6 included studies

Fig. 1 PRISMA flow diagram of study screening and selection. LR
logistic regression, ML machine learning, PRISMA preferred reporting
items for systematic reviews and meta-analyses
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Source MD (95% ClI)
Alexopoulos 2022 0.81[0.75; 0.87] -
Chen 2021 0.67 [0.54; 0.80] ——
Hu 2022 0.91 [0.84; 0.98] -
Ramos 2018 0.75[0.69; 0.81] -
Savarraj 2021 0.73[0.61; 0.84] ——
Total 0.78 [0.71; 0.86] -
Heterogeneity: % = 17.51 (P =.002), > = 77% ! I I f f I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
MD (95% CI)
Fig. 5 Forest plot of specificity for machine learning models. CI confidence interval, MD mean difference
Source MD (95% CI)
Alexopoulos 2022 0.64 [0.51; 0.78] ——
Chen 2021 0.71[0.57; 0.84] ——
Hu 2022 0.93 [0.87; 0.99] -
Ramos 2018 0.62 [0.55; 0.69] -
Savarraj 2021 0.26 [0.15; 0.37] —B—
Total 0.63 [0.42; 0.85] ————
Heterogeneity: 5> = 124.32 (P < .001), °=97% ! T T T T !
0 0.2 04 0.6 0.8 1
MD (95% Cl)
Fig. 3 Forest plot of specificity for logistic regression models. Cf confidence interval, MD mean difference
+tSNHft SAOK {SyaAaAsdAuNU a[ dzy R [ w
Source MD (95% CI)
Alexopoulos 2022 0.79 [0.66; 0.93] ——
Chen 2021 0.88 [0.79; 0.97] D ——
Hu 2022 0.55 [0.49; 0.61] —-
Ramos 2018 0.67 [0.57; 0.77] ——
Savarraj 2021 0.83[0.65; 1.01] — R
Total 0.74 [0.61; 0.86] e
Heterogeneity: 2 = 37.51 (P <.001), I* = 89% ' T I T I !
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
MD (95% Cl)
Fig. 4 Forest plot of sensitivity for machine learning models. C/ confidence interval, MD mean difference
Source MD (95% CI)
Alexopoulos 2022 0.64 [0.35; 0.93] -
Chen 2021 0.89 [0.80; 0.98] o —il—
Hu 2022 0.55[0.48; 0.62] |
Ramos 2018 0.67 [0.57; 0.77] ——
Savarraj 2021 0.78 [0.57; 0.99] —.—
Total 0.71[0.57; 0.84] ——
Heterogeneity: %2 = 35.15 (P < .001), 1> = 89% I T f T I !
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
MD (95% CI)
Fig. 2 Forest plot of sensitivity for logistic regression models. C/ confidence interval, MD mean difference
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Table 4 Best performance of each study

Alexopoulos [12] 0653 0.866 ML
Chen [13] 0.7733 0.7517 LR
Hu [14] 0824 0.858 ML
Megjhani [15] 068 0.89 ML
Ramos [5] 065 0.74 ML
Savarraj [/] 055 0,75 ML

AUROC area under the receiver operating characteristic, LR logistic regression,
ML machine learning
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Artificial Intelligence in Neurosurgery: A State-of-the-Art Review from Past
to Future.

Tangsrivimol JA, Schonfeld E, Zhang M, Veeravagu A, Smith TR, Hartl R, Lawton MT, El-Sherbini AH,
Prevedello DM, Glicksberg BS, Krittanawong C.

Diagnostics (Basel). 2023 Jul 20;13(14):2429. doi: 10.3390/diagnostics13142429.

Aktuelle Studierkonntenzeigen, dass ML und Al ein gutes und signifikantes Potential im
Bereich der neureonkologschen Behandlungler Wirbelsdulenchirurgie undes
Managemens von Epilepsidiaben kdnnen.

DieserReview prasentiert eine Ubersicht der wesentlichen Artikel im Hinblick auf die
signifikanten Themen im Hinblick auf interessante und wichtige Aspekte der
Tumorversorgung, Wirbelsaulenchirurgie, Epilepsie und vaskularen Erkrankungen. Hiermit
sollen die mdgichen Anwendungen vokiL und Kl im Begich der Neurochirurgibeleuchtet
werden, um Klinikern die Nutzung fur die Zukunft n&her zu bringen.



Zunachst wird versucht Al oder KI, Miethodenwiea O2 y @2t dzi A 2y | f Yy SdzNJI f
(CNMN)und odeep learning (DL) besser zdefinieren. Wahrend Al als ibergeordneter

Begriff steht, stellt ML einen Unterbereich der Al dar, der in zwei grof3e Kategorien eingeteilt
werden kann: a) uberwachtes Lernen und b) lernen ohne Supervision. Eine dritte Kategorie
A0St EOANIRYA NMASNBFOKIS [ SNYySyd RINE RFa YAQ t
vielen Lebensbereichen Einzug gehalten Ndt-Anwendungen wie ANNSVM, Fuzzy-c

Means und andergverden aktuell in der Medizin angewandt.

Uberwachtes Lernen beinhaltet Voraussageih Hilfe von Datensatzen oder vorlaufigen

Daten mit bereits festgelegten Outcomes, wohingegen nicht Uberwadeteen keinen

Zugriff auf festgelegte OutcordBaten braucht und damit in der Lage ist, neue

Klassifikationen oder Muster zu erkennen.

In diesem Review werden die mdglichen Anwendungen in der Neurochirurgie mit Nutzen,
Moglichkeiten und Limitationen erortert.

Artificial Intelligence

* Al toidentify epilepsy

* Altoidentify glioma . ML to predict patiertts

tumours postoperative outcomes

Al to detect
cerebrovascular lesions

* ML for diagnosis and

Al to diagnose v e treatment of epilepsy

ML for identifying
intraoperative tumours inadvertent durotomies

aneurysm rupture

* Al to predict outcomes

in complicated epilepsy
cases

Al to enhance * Alto predicit patient
postoperative care prognosis

* Altodetermine brain
AVM risk factors

Figure 2. Summarizes potentials of Al in neurosurgery.
Aufgrund desUmfangs des Reviessmdchte ich hier nur zweieBeicheherausgreifen.

Tumore

Hier konnte in vielen Untersuchungegezeigt werden, dass die Diagnostik von Tumoren und
auch die Vorhersage des Uberlebens mit Hilfe von Al und ML deutlich verbesseen

kann.

Die Unterscheidung zwischen primarenZlNymphomen (PCNSL) und Glioblastomen (GBM)
an Hand von MRT Daten kann schwierig 9dihHilfe einer ML konnte an 320 Patienten
gezeigtwerde® Rl 3a&4 RAS&AS a[] AYYSNKYSosSBSNYEE alORlYy?
Radiologen bei der Auswertung von T1 gewichteten MRTs unterstitzen kann und diese mit
Hilfe des ML basierten Algorithmus eine DD mit einer mittleren 5 fach Crossvalisigrding
Area under the CurvedUQ 0.71 erstellen konnterDies zeigtinwieweit die Anwendung

eines MEAIgorithmus unterstitzend sein kann und eine Diagnostik verbessern kann.
Shenet al. haben die intraoperative Diagnose von Gliomen durch die Nutzung eines deep
CNNs in Kombination mitluoreszirBildgebung (FCNN) deutlich prézisieren kénnen. Bei 23
Pateinten wurden nacRkluoreszirgesteuerter Tumorresektion insgesamt 1874
Gewebeproben analysiert und ausgewertet. Zuséatzlich wurden Ferebilder im
Nahinfrarotspektrum ausgewertet.



Die Ergebnisse déil-=CNN im Vergleich zur Beurteilung der Fluoreszenzmikroskopie durch
die Neurochirurgen wurden mit dem Goldstandard der pathologischen Beurteilung
verglichen. Die FCNN erreichte hierbei eine deutlich bessere Sensitivitat (93,8% vs. 82%
p<0.001) und war auch hinsichtlich der Spezifitat mit > 80% sehr gut, ohne dass ein
zusatzlicher Zeitaufwand entstand. Zusatzlich konnte HENN ca. 70% der durch
Neurochirurgen falsch interpretierten Befunde korrigieren und auch den Tumorgrad
vorhersagen. Diese Befunde zeigen, dass eslCRN effektiver sind als die Neurochirurgen.
Allerdings ist eine Limitation dieses Papers die Notwendigkeit dBil@ebungdie

insgesamt weniger spezifisch ist als di&l5A Nutzung in der Tumorchirurgie.

Vaskuléare Neurochirurgie

Die Stabilitat von Aneurysmen, insbesondere von kleinen Aneurysmen ist wichtig fir die
Entscheidung zur Versorguriguet al. konnten mit Hilfe vorRadiomicsbasierten
morphologischen Kriterien und der Anwendung von ML die Vorhelgadf fir die Stabilitat
kleiner Aneruysmen verbessern. Mit Hilfe der LASSO Regression wurden mehrere
signifikante morphologische Kriterien identifiziert, die fur die Stabilitat von kleinen
Aneurysmen entscheidend sind, wie z.B. die Oberflache und dikHer der
Gefallausweitung als wichtigster Fak(@R, 0.697; 95% CI, 0.408098) und (OR, 0.584;
95% ClI, 0.3%0.894) Insgesamteigte das verwendete Modell eine gute Performance mit
einem AUC von 0.853 (95% CI, 0¢f6940).Die Anwendung eines solché&fodells kann
dann bei der Entscheidung fur oder gegen eine Versorgung eines kleinen Aneurysmas
hilfreich sein.

Ramoset al.werden in diesem Review zitiert. Die Autoren konnten zeigen, dass die
Vorhersage eines DCI nach SAB mit Hilfe eineélitirithmus(e.g., LR, SVM, RFC and MLP)
der klinische mit bildgebenden Daten kombinjenteiner Kohorte von 317 Patienten
deutlichverbessert werden kann. Die beste AUC flr exModell betrug 063 (95%CI10.65
0.69, wohingegen die ML Modelle auf ein AUC von 0.74 (95% CDO/32kamen. Dies

zeigt, dass die Anwendung von #odellenbeider Vorhersage eirreDCI helfen kénnen.

Die aufgefuhrterBereicheder Neuromedizin zeigen, dass die Anwendungsmadglichkeiten fur
Al und ML in der Zukunft vielfaltig sein kbnnen.

Zusammenfassend ist dieseeviewempfehlenswert fir alle, die sich mit den Grundlagen,
Mdglichkeiten und Limitierungen von Kl und ML bei Einsatz in der Neurochirurgie
interessieren, da hieauf diewichtigsten Bereichen (Tumor, Wirbelsaulenchirurgie, Epilepsie
und Vaskulare Neurochirurgie) eingeg®n wird und auclpotenzielleneue Méglichkeiten
erortert werden(fig. 6)

Input Output
Future Direction

Patient Data Al in Neurosurgery Precision Medicine

Easy for Clinician User
and Improved
Explainability

Advances in large
language models

Figure 4. Future direction Al in neurosurgery.



Zusammenfassend stellt sich die Anwendung von Al oder ML in der Medizin als interessant
und hilfreich dar, allerdings ist es von entscheidender Bedeutung, die moglichen
Herausforderungen, die dieses Feld der Medizin beeinflussen kdnnen, zu erkennen. Ein
Manko ist bislang der Mangel an Translation und Skalierbarkeit oder Bewertbarkeit, da viele
Kliniker die AModelle nicht in ihre Strategien, insbesondere in der Neuracgig,
miteinbeziehen. Hinzu kommt, dass es sehr viele Reglementierungen im Hinblick auf die
Anwendung von Al in der Medizin gibt (zeBhischeBedenken, Datenschutethnische
Unterschiede dePatientenoder auch in der Ausbildurder Mediziner). Daher erscheint es
notwendig, Al als ein weiteres Softwaretool in der Patientenbehandlung zu verankern. Eine
weitere grol3e Problematik dirfte die fehlende Generalisierung der Ergebnisse und auch der
Methodiken sein, insbesonderm Hinblik auf medizinische Randbereiche oder medizinisch
adzy  SNBYy i6A01StGSa& [ NYRSNW®

Weiterfuhrende Literatur

Machine learning and acute stroke imagf@igeth S.A. et al. http://
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Artificial Intelligence for Larg€essel Occlusion Stroke: A Systematic ReSitgabin NA et
al. World Neurosurg.2022 Mar;159:2%20. doi: 10.1016/j.wneu.2021.12.004
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Intracerebral Hemorrhage Among Blood Donors
and Their Transfusion Recipients

Jingcheng Zhao, MD, PhD'; Klaus Rostgaard, MSc23; Elsa Lauwers, PhD?; et al

JAMA 2023;330(10):94350. doi:10.1001/jama.2023.14445

Fragestellung der Studie: Gibt es einen Zusammenhang zwischen dem Auftreten spontaner
intrazerebraler Blutungen bei Blutspendern und dem Risiko einer spontat@azerebralen
Blutung bei Patienten, die Blut von Spendern mit intrazerebralen Blutungen erhalten haben?

Dazu wurden retrospektiv die Dateler nationalen Blutbanken und Gesundheitsregister aus
Schweden und Danemark ausgewengt insgesamt Dateron 1 089 370 Patientermlie
zwischen 01.01.1980 und 31.12.2017 eine Bluttransfusion erhalten haben. Die Auswertung
erfolgte im Hinblick auf das Auftreten einer einzelnen, multiplen oder keiner intrazerebralen
Blutung bei Patienten nach Bluttmafusion. Das Auftreten einer Isch&mie wurde als
negatives KontrolDutcome genommen.

Die Ergebnisse zeigten, dass Patienten, die eine Bluttransfusion von Spendern, die selbst
mehrfach eine intrazerebrale Blutung erlitten habenhielten,ein deutlich ehthtes Risiko
haben, selbst eine intrazerebrale Blutung zu erleidesnn sie mit Patienten verglichen
werden, die Blut von Spendern ohne Entwicklung einer intrazerebrale Blutung erhalten
haben.In der schwedischen Population war die unadjusted incideatie (IR) 3.16 vs 1.12

pro 1000 Personenjahre; adjusted hazard ratio (HR) 2.73, 95% G4#.35/2 < 0.001Die
danischeKohorte hatte einainadjusted IR von 2.82 vs 1.09 pro 1000 Personenjahre und ein



HR von 2.32; 95% ClI, 1-849, p=0.04Fur Patientendie eine Transfusion von Spendern
mit nur einer intrazerebralen Blutung im Verlarhielten, gab es keinen signifikanten
Unterschied fur das Auftreten einer intrazerebralen Blutung verglichen mit den Kontrollen.

Diese Ergebnisse kiten ein Hinweis daraugein, dass es ein durch Transfusion

Ubertragenes Element gibt, das mit dem Auftreteanintrazerebralen Blutungn

bestimmter Atiologierin Verbindung steht. Allerdings traten diese Ereignisse insgesamt sehr
selten auf,so dass das Ubertragungsrisiko, sofern es denn wirklich existiert, sehr gering
ware. So kam es nur bei 508r552.625 in Schweden erfassten Spender und bei 249 der
208.432 Blutspender aus Danemark zu multiplen intrazerebralen BlutuAdlendings
erkrankten die Empfanger, die das Blut dieser Spender erhalten hetherdoppelt so

haufig an einer Hirnblutungie die Empfanger von Blutspenden, deren Spender niemals
oder nur eine Hirnblutung erlitten haben.

Eine mdgliche Erklarunvgére, dass sich Betamyloide wie Prionen verhalten und damit in

der Lage sein wirdewlie Konfiguration benachbarter Proteine in einer Weise zu verandern,
die die Bildung von Aggregaten begunstigt. Aggregate aus/ABatdoiden im

Hirnparenchym stellen eiMerkmal des M. Alzheimer dar und kénnen auch in Gefallwanden
auftretenund eine zerebrale Amyloidangiopathie auslosen. Die Amyloidablagerungen
schwachen die GefalRwande und kénnen daher Blutungen beginstigen. Patienten mit einer
zerebralen Amyloidangiopathierkranken im Verlauf ihres Lebens haufiger an
Hirnblutungen, falls sie nicht bereits an der ersten Blutung versterben. Die Erklarung der
Ergebnisse konnte eine Ubertragung der Batayloide, die sich aus der GefaRwand gelost
haben, durch die Transfusi@ein Mit dem Blut des Empfangers kamen sie danseine
HirngefalReund konnten dort in den Gefal3en die gleichen Veranderungen wie in den
SpendergefalRen auslosen.

Ein zufalliges Ergebnis kann weitgehend ausgeschlossen werden, da der Effet in
Blutbanken unabhangig voneinander aufgetreten ist. Ein zusatzliches Argument dafir ist das
Fehlen eines &hnlichen Zusammenhangs in einer negativen Kontrollgmippe

ischamischem Schlaganfall.

Interessant ist hierbei die Tatsache, dass es gelithgth Registerstudien mit Einschluss
immens vieler Patienten solche seltenen Komplikationen tiberhaupt zu entdecken.

Extubation After Acute Brain Injury: An Unsolved
Dilemma!!

Daniel Agustin Godoy, Maximiliano Rovegno & & Manuel Jibaja

Neurocritical Care (2023) | Cite this article
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